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RESUMO

O objetivo deste estudo foi realizar uma classificacdo do uso da terra e cobertura
vegetal na sub-bacia do rio Sdo Tomé, no sul do Estado de Minas Gerais, utilizando
imagens multiespectrais geradas pelo sensor LISS Il (Linear Imaging Self-Scanner)
a bordo do satélite IRS (Indian Resource Satellite ) e técnicas de mineragcdo de
dados. A area de estudo localiza-se em uma regido de grande tradi¢cdo de cultivo de
café cujas propriedades sdo predominantemente de pequeno e médio portes. Para
realizar a classificacdo das imagens, foi utilizado o aplicativo GeoDMA (Geographic
Data Mining Analyst) que possui algoritmos para segmentacdo, extracdo de
atributos, selecado de feicbes e classificagcdo. Os resultados mostraram o grande
potencial das técnicas de mineracdo de dados na classificacdo de imagens de
satélite. Algumas das vantagens da utilizacdo de mineracdo de dados incluem: a
possibilidade de incorporar no processo de classificacdo um grande numero de
variaveis, sejam espectrais, espaciais e atributos do terreno; a geracdo de
classificagbes consistentes e a simplicidade para interpretar a suas estruturas de

classificacao.

PALAVRAS-CHAVE: GeoDMA, mineracdo de dados, sensoriamento remoto,

segmentacao, atributos espectrais, atributos espaciais, arvore de decisdo, exatidao.



ABSTRACT

The objective of this study was to perform a classification of land use and land cover
of the Sdo Tomé river watershed located in the south of the Minas Gerais State by
using multispectral imagery collected by the Linear Imaging Self-Scanner onboard
the Indian Resource Satellite and data mining techniques. The study area lies in a
region with great tradition of coffee cultivation whose properties are predominantly of
small and medium sizes. To carry out the image classification, we used the
Geographic Data Mining Analyst (GeoDMA), a toolbox that has algorithms for
segmentation, feature extraction, feature selection and classification. The results
showed the great potential of the data mining techniques for remote sensing imagery
classification. Some advantages encompass the possibility of incorporate in the
classification process a great variety of informations that includes spectral, spatial
and topographic attributes, the generation of high classification accuracy, and the

simplicity to interpret their classification structure.

KEYWORDS: GeoDMA, data mining, remote sensing, segmentation, spectral

attributes, spatial attributes, decision tree, accuracy.
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RESUMO

O objetivo deste estudo foi realizar uma classificacdo do uso da terra e cobertura
vegetal na sub-bacia do rio Sdo Tomé, no sul do Estado de Minas Gerais, utilizando
imagens multiespectrais geradas pelo sensor LISS Il (Linear Imaging Self-Scanner)
a bordo do satélite IRS (Indian Resource Satellite ) e técnicas de mineragcdo de
dados. A area de estudo localiza-se em uma regido de grande tradicdo de cultivo de
café cujas propriedades sdo predominantemente de pequeno e médio portes. Para
realizar a classificacdo das imagens, foi utilizado o aplicativo GeoDMA (Geographic
Data Mining Analyst) que possui algoritmos para segmentacdo, extracdo de
atributos, selecdo de feicbes e classificacdo. Os resultados mostraram o grande
potencial das técnicas de mineracdo de dados na classificacdo de imagens de
satélite. Algumas das vantagens da utilizacdo de mineracdo de dados incluem: a
possibilidade de incorporar no processo de classificacdo um grande numero de
variaveis, sejam espectrais, espaciais e atributos do terreno; a geracdo de
classificagbes consistentes e a simplicidade para interpretar a suas estruturas de

classificagao.
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ABSTRACT

The objective of this study was to perform a classification of land use and land cover
of the Sdo Tomé river watershed located in the south of the Minas Gerais State by
using multispectral imagery collected by the Linear Imaging Self-Scanner onboard
the Indian Resource Satellite and data mining techniques. The study area lies in a
region with great tradition of coffee cultivation whose properties are predominantly of
small and medium sizes. To carry out the image classification, we used the
Geographic Data Mining Analyst (GeoDMA), a toolbox that has algorithms for
segmentation, feature extraction, feature selection and classification. The results
showed the great potential of the data mining techniques for remote sensing imagery
classification. Some advantages encompass the possibility of incorporate in the
classification process a great variety of informations that includes spectral, spatial
and topographic attributes, the generation of high classification accuracy, and the

simplicity to interpret their classification structure.

KEYWORDS: GeoDMA, data mining, remote sensing, segmentation, spectral

attributes, spatial attributes, decision tree, accuracy.
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1. INTRODUCAO

No intuito de criar condi¢Oes para a sua sobrevivéncia, 0 homem, ao longo de
sua historia, tem se apropriado da paisagem para a construcdo de moradias, para
produzir alimentos e para gerar riquezas através da exploracdo dos recursos
naturais, da criagdo de animais em pastos e das grandes plantacbes de
monocultura. Entretanto, antes do desenvolvimento da agricultura, o homem era
ndmade e na sua forma primitiva de subsisténcia sobrevivia a base da caca e da
coleta de alimentos. Com o passar do tempo, o homem foi se tornando menos
némade e mais dependente da terra em que vivia. Familias, clas e vilas se
desenvolveram e, com isto, o desenvolvimento da habilidade de produzir, ou seja,
surgiu a agricultura (LOPES; GUILHERME, 2007). A partir dai € que surgiram
condicbes para a sua fixacdo e tornou-se possivel o desenvolvimento das
civilizacoes.

Os primeiros sistemas de cultivo e de criacdo apareceram no periodo
neolitico, ha menos de dez mil anos e dai se expandiu pelo mundo de duas formas
principais; pelos sistemas pastorais em regides com vegetacdo herbacea (estepes e
savanas) e pelo cultivo de derrubada-queimada na maior parte das zonas de
florestas temperadas e tropicais (MAZOYER; ROUDART, 2010).

No Brasil as primeiras experiéncias de cultivo de plantas teriam ocorrido no
Planalto Central ha aproximadamente 6 mil anos, quando se firmaram os climas
tropical e subtropical (LOPEZ; MOTA, 2008). Ja a ocupacao econdmica das terras brasileiras
pelos portugueses se deu segundo furtado (2005), em consequéncia da pressédo politica
exercida sobre Portugal e Espanha pelas demais na¢des europeias. Ao longo de sua
histéria, o Brasil passou por inumeros ciclos econémicos importantes, tais como o
ciclo do ouro (século XVII-XVIII), o ciclo da borracha (século XIX-XX) e os ciclos
econdmicos atrelados a agricultura, se destacando o da cana-de-acgucar (século XVI-
XVII), do café (século XVIII-XIX) e do cacau (século XIX-XX).

A agricultura exerceu e continua exercendo papel fundamental no
desenvolvimento econémico do pais. Atualmente, o Brasil possui uma grande
diversidade em termos de producéo agricola. Esta diversidade se deve, em grande
parte, a forma como o territorio foi ocupado, a dimenséao continental e diversidade

climatica e cultural de suas regides (ROSS, 2005).
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N&o obstante a importancia que possui na economia brasileira, a agricultura
muitas vezes é praticada sem um planejamento adequado, sendo que a retirada da
vegetacdo nativa ou a substituicdo por outro tipo de uso da terra tem agravado o
processo da fragmentacdo florestal e provocado consequéncias negativas nos
diferentes compartimentos da natureza, afetando inimeras espécies da fauna e da
flora (SOARES et al., 2011), impactando ainda neste processo o bem estar da
prépria sociedade.

O planejamento agricola e ambiental €, portanto, de suma importancia para
minimizar os possiveis impactos negativos que a intervencdo humana pode trazer ao
meio ambiente e a propria sociedade. Pessoa; Fernandes (2010) citam que o
planejamento vem sendo apontado por varios autores como 0 ponto-chave para a
integracdo harmoniosa entre o desenvolvimento e a necessidade de protecdo e
conservagao do meio ambiente.

Estudos de capacidade de uso da terra e de aptiddo agricola (IBGE, 2006),
bem como da fragilidade ambiental do terreno que compromete a funcionalidade do
sistema, quebrando o seu estado de equilibrio dindmico (SPORL; ROSS, 2004), s&o
instrumentos valiosos na elaboragdo do planejamento agricola e ambiental, pois
definem o potencial do solo para o cultivo e as limitagdes fisicas do terreno com
relacdo ao desencadeamento de processos erosivos.

A tecnologia do sensoriamento remoto (SR) constitui em uma das principais
fontes de informacfes de apoio aos estudos destinados ao planejamento agricola e
ambiental, pois, além de fornecer uma visdo geral da paisagem e registrar
comprimentos de ondas inacessiveis a visdo humana (MACHADO; QUINTANILHA,
2008), o SR também permite obter informacBes em intervalos tempo curtos entre
uma data e outra e a um baixo custo na aquisicdo (KAWAKUBO, 2010).

O Brasil possui grande tradicdo na utilizacdo dos recursos de SR para a
geracdo de informacao territorial. Desde a decada de 1970, o INPE (Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais) recebe imagens da série dos satélites Landsat
(Land Remote Sensing Satellite) em uma estacéo de recepc¢éao propria localizada em
Cuiaba-MT, centro geografico da América do Sul (FLORENZANO, 2008). As
imagens Landsat permitem em conjunto, quando analisadas, reconstituir a historia
de uso e ocupacdao do territorio brasileiro nas ultimas quatro décadas. Estas imagens

sdo armazenadas em um arquivo que conta também com um volumoso acervo de
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imagens geradas pelos satélites da série CBERS (China Brazil Earth Resources
Satellite) e mais recentemente do IRS (Indian Resources Satellite).

Até ha poucos anos, a interpretacdo das imagens de satélite para o
mapeamento do uso da terra e cobertura vegetal era feita de maneira analégica,
utilizando como recurso os elementos de reconhecimento da fotointerpretacdo
herdados das fotografias aéreas (CERON; DINIZ, 1966).

J& as técnicas de processamento de imagens voltadas para o reconhecimento
de padrbes, por sua vez, adotam critérios objetivos no reconhecimento das classes.
Apesar de muitas vezes as classificacfes digitais ndo atingirem o0s niveis de
exatiddo exigidos, o método permite economia de tempo na execucdo do
mapeamento e os produtos gerados podem ser facilmente integrados a uma base de
informacdes gerenciada por um Sistema de Informacdo Geogréfica (SIG).

Varios trabalhos tém sido desenvolvidos no territdrio nacional, fazendo uso
dos recursos do SR e das técnicas de processamento digital de imagens (PDI) para
analisar e mapear o uso da terra e cobertura vegetal em diversos niveis de enfoque
gue variam da escala regional (CARREIRAS et al., 2002; BERNARDES et al., 2012)
a dimenséo local (EPIPHANIO et al., 1994; KAWAKUBO et al., 2013).

Atualmente, com a disponibilidade de imagens de alta resolugcéo espacial em
niveis de detalhamento de poucos metros ou submétricos (por exemplo, Ikonos-2,
QuickBird, GeoEye, WordView-2, etc.), € possivel extrair com bastante precisdo
informacdes do uso da terra antes negligenciadas pelas escalas mais generalizadas,
ja que esses dados orbitais de resolucdo submétrica sdo comparaveis aos de uma
fotografia aérea (OLIVEIRA et al., 2009). Todavia, estas imagens ainda sao pouco
utilizadas, pois esses satélites de alta resolucdo néo coletam imagens repetidamente
de toda sua area de cobertura, mas adquirem suas imagens seletivamente,
dependendo da solicitacdo do cliente (MACHADO; QUINTANILHA, 2008). Sendo
gue essa restricao se da, principalmente, pelo elevado custo de aquisicao.

Portanto, o aprimoramento de métodos destinados a extracao de informacgdes
utilizando produtos com um nivel de detalhamento no terreno entre 10-30 metros
(sistemas Landsat-TM, ETM+; SPOT-HRV, HRVIR, HRG; CBERS-CCD; IRS-
P6/LISS Il etc.) é crucial para suprir a demanda de mapeamento ainda existente e
que ndo foi suprida com as imagens de alta resolugdo. Tal questdo € valida

especialmente em aplicagcbes de uso da terra e cobertura vegetal.
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2. OBJETIVOS

Geral:
e Contribuir com os estudos de aplicagdo das técnicas de sensoriamento
remoto para a classificacdo de uso da terra e de cobertura vegetal.

Especificos:

e Demonstrar o potencial e a limitacdo da técnica de classificagdo de imagens
de satélite por meio de mineracdo de dados com o propdsito de auxiliar na
extracdo de informacdo tematica relacionada ao uso da terra e cobertura
vegetal.

e Verificar a possibilidade de se melhorar o desempenho da classificacéo,
utiizando além das variaveis espectrais, atributos espaciais (como por
exemplo, forma, tamanho, perimetro etc.) e topograficos (sub-bacias,
altimetria, declividade, orientagéo das vertentes).

e Aplicar a metodologia de mineracédo de dados na sub-bacia do rio Sdo Tomé
como o propdsito de colaborar com os estudos regionais de uso da terra e de
cobertura vegetal no sul de Minas Gerais.

3. JUSTIFICATIVA

O presente trabalho faz parte de um projeto tematico intitulado “Como o
entorno interfere na conservacao da biodiversidade de fragmentos florestais naturais
ou antrépicos?”, que tem como objetivo conhecer o efeito de diferentes tipos de
matrizes no entorno de fragmentos florestais naturais ou antropicos, sobre a
estrutura, diversidade e abundéancia de espécies da flora e fauna dos fragmentos.
Um dos eixos do projeto tematico consiste na descricdo da paisagem com relagéo a
distribuicdo, tamanho, formato e conectividade das matrizes.

Portanto, o aprimoramento de métodos voltados para a extracao tematica dos
atributos da paisagem é de fundamental importancia na pesquisa interdisciplinar na
qual o presente trabalho se enquadra. A técnica de classificagdo por mineracdo de
dados foi selecionada por dois motivos principais: 1) consiste em uma nhova

abordagem de classificacdo que ainda requer estudos para um melhor entendimento
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(vantagens e desvantagens) da técnica e 2) permite inserir atributos que
normalmente ndo séo considerados no processo de decisdo de uma classificacao
tradicional pixel a pixel.

A éarea de estudo, que corresponde a sub-bacia do rio Sdo Tomé, foi
selecionada por ser bastante representativa em termos de uso e cobertura vegetal
no Sul de Minas Gerais. As propriedades sdo dominantemente de pequeno e médio
porte, o que resulta em uma configuracdo da paisagem bastante fragmentada, o que
a torna uma area interessante para a realizacdo de um teste de classificacdo com
uma nova concepcéao: a mineracao de dados.

Variaveis espectrais, espaciais e atributos do terreno foram considerados na
analise pelo fato de alguns cultivos presentes na area de estudo, especialmente o

café, ser fortemente controlado pela disposicdo do relevo.

4. MATERIAIS E METODOS
4.1. AREA DE ESTUDO

A area de estudada corresponde a sub-bacia do rio Sdo Tomé, localizada no
sul de Minas Gerais (Figura 1). O rio S&o Tomé constitui em um importante afluente
do reservatorio de Furnas, drenando uma area de aproximadamente 34 mil hectares
gue compreende parte dos Municipios de Machado, Serrania e Alfenas (SILVA et al.,
2011). A nascente do rio Sdo Tomé localiza-se no Municipio de Machado, a cerca de
1200 metros de altitude.
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Figura 1. Mapa de localizagdo da sub-bacia do rio S&o Tomé, sul de Minas Gerais. A
imagem corresponde a uma composicao colorida do sensor LISS 1l utilizando as bandas do
infravermelho médio (b5), infravermelho préoximo (b4) e vermelho (b3), combinadas em
RGB.

A geomorfologia da regido esta incluida na unidade morfocliméatica do dominio
das regides serranas de morros mamelonares, caracterizadas por morros
arredondados em formato de “meia-laranja” (AB’ SABER, 1963).

Segundo o RADAMBRASIL (1983), a vegetacao tipica da regido é formada
por floresta estacional semidecidual ombréfila mista e cerrado. J& o clima é
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subtropical, classificado como Cwa segundo Képpen, com verdo umido e inverno
seco (PEEL et al., 2007).

Com relacdo ao histérico de ocupacédo, 0s municipios que compdem a regiao
da sub-bacia do rio S&o Tomé tiveram um inicio de ocupacéo bastante parecido, ja
que, a principio, eram apenas areas de descanso para faiscadores, tropeiros e
boiadeiros. Somente nos séculos XVIII e XIX é que ocorre a fixacdo da populagdo na
regido (IBGE, 2012).

O Brasil é o maior produtor de café do mundo (EMBRAPA, 2013) e Minas
Gerais se destaca como o maior estado produtor, com 50% da produgao nacional
(RUFINO et al., 2010), colocando assim a regidao do sul de Minas como a maior
produtora de café do pais (SINDICAFE-MG, 2013). Nos trés municipios pertencentes
a sub-bacia contabilizou-se para o café um total de 26.597 ha de area plantada em
2010 e 27.057 ha em 2012. No campo da pecuéria, o censo agropecuario (2006)
contabilizou um total de 84.156 cabecas de gado para aquele ano; ja em 2012 foram
contabilizadas 78.525 (IBGE, 2013). Estes niumeros colocam estas duas atividades
como as mais importantes da regido. Entretanto, mais recentemente, observa-se um
avanco significativo do plantio da cana-de-acucar, que alcangou em 2012, um total
de 2.868 ha nos municipios da area de estudo (IBGE, 2013).

A Figura 2 abaixo demonstra quais foram os principais passos aplicados nas
cartas topograficas e na imagem de satélite dentro da metodologia aplicada neste
trabalho, para a confec¢do do mapa final de uso da terra e cobertura vegetal da area

de estudo.
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Figura 2. Fluxograma demonstrando os principais passos da metodologia aplicada neste

trabalho.
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4.2. ESTRUTURACAO DA BASE CARTOGRAFICA E CRIACAO DE UM
PROJETO EM SIG

Foram utilizadas como base cartografica, quatro cartas topograficas na escala
1: 50 000 publicadas pelo IBGE, folhas: Areado (FOLHA SF-23-V-D-1-4), Alfenas
(FOLHA SF-23-1-1-3), Campestre (FOLHA SF-23-V-D-1V-2) e Machado (FOLHA SF-
23-I-111-1). Estas cartas, com os respectivos planos de informagdes (PI's) em formato
DGN (Design do MicroStation), foram convertidas para o formato shapefile (.shp) e,
em seguida, os PI's foram importados para o Sistema de Informacdo Geografico
ILWIS (Integrated Land and Water Information System).

Depois da importagdo dos PI's de curvas de nivel, pontos cotados, drenagem
e estradas, referentes a cada carta topogréafica, os valores das coordenadas X,Y
expressas em unidade de quildmetro, foram convertidas para a unidade métrica por
meio de um algoritmo de conversdo de coordenadas disponivel no ILWIS. Em
seguida, foi realizada a mosaicagem dos PI's com o objetivo de adquirir um produto

continuo que envolvesse toda a sub-bacia selecionada (Figura 3).
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Figura 3. Area de delimitacéo da sub-bacia composta pelo mosaico dos PI's de curvas de
nivel, drenagem e estradas usados no SIG ILWIS.

A etapa seguinte consistiu na criacdo de um projeto no ILWIS, de um sistema
de coordenadas, onde foi definido o retangulo envolvente da area de estudo e 0s
parametros cartograficos (Tabela 1). Por fim, foi feita a edicdo das informacgdes. Os

PI's de drenagem e de estradas foram editados como tipo tematico e as curvas de
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nivel e pontos cotados como tipo valor. Os erros de topologia também foram
corrigidos nesta etapa por meio de andlise visual, na tela do computador com o

algoritmo Check Segment disponivel no ILWIS.

Tabela 1. Parametros cartograficos definidos no projeto.

A . Datum Datum
Retangulo Envolvente Projecéao Horizontal Vertical Zona
Xmin.= 384306/ Xmax.= 404097 Cérrego Ibitura,
UTM 23S
Alegre SC.

Ymin.= 7596072/ Ymax.= 7627504

4.3. DERIVACOES DE INFORMACOES DO TERRENO

Foram geradas informacdes do terreno com base nas informagdes das cartas
topograficas implementadas no SIG ILWIS. Inicialmente foi gerado um modelo
matematico continuo do terreno e, em seguida, foram geradas também informacfes
hipsométricas, clinogréaficas, de orientacédo das vertentes, de hierarquia de drenagem
e de sub-bacias.

O Modelo Digital do Terreno (MDT) consiste numa representacdo matematica
computacional da distribuicdo de um fenédmeno espacial que ocorre dentro de uma
regido da superficie terrestre, sendo que dados de relevo sdo um dos fenébmenos
representados por esse modelo (FELGUEIRAS, 2001). As variacOes dadas pelo
MDT e relacionadas a altitude do terreno (Figura 4) s@o descritas por trés eixos: X, y
gue fornecem a posicéo espacial da superficie modelada (normalmente em unidades
métricas como aquelas fornecidas pela projecdo Universal Transversa de Mercator -

UTM) e pelo z (atributo) que descreve a altitude do terreno.

Figura 4. Modelo de superficie com os eixos x, y e z (DPI/INPE, 2013).



24

Estdo descritos na literatura especializada diversos métodos de estimativas
de superficies continuas que podem ser utilizados para modelar uma grande
variedade de temas com diferentes niveis de precisdo e de complexidade
(BURROUGH, 1986; DESMET, 1997; BURROUGH; MCDONNELL, 1998;
YAMAMOTO, 1998). A qualidade do modelo € influenciada por fatores relacionados,
tanto a natureza dos dados, quanto aos processos de estimativa. A rugosidade do
terreno, a densidade e a distribuicdo das amostras, além dos métodos de
interpolacdo, sdo os principais fatores que exercem influéncia na qualidade dos
modelos gerados (KUBIK; BOTMAN, 1976; LI, 1991; RAVIBABU; JAIN, 2008).

Para a geracdo do MDT, utiltizando resolucdo espacial de 20 m, foram
utilizadas informacdes de curvas de nivel e pontos cotados com os devidos registros
dos valores altimétricos. A geracdao do MDT foi feita utilizando um interpolador linear
gue se baseia na distancia de Borgefors, que calcula o valor de menor distancia em
altura de cada contorno linear (Figura 5). Segundo Kawakubo et al. (2011), este
algoritmo é dividido em duas etapas: a primeira, de conversdo das linhas de
contorno do formato vetorial para o raster. ApGs esta conversao, os pixels cobertos
pela linha de contorno possuem valores de altitude e os demais pixels estdo com
valores indefinidos. Na segunda etapa é realizada a interpolacdo linear entre os
pixels com valores de altitude, para obter as elevacbes dos pixels com valores
indefinidos entre as linhas de contorno rasterizadas. As distancias séo calculadas,
tanto para frente, quanto para tras, até que ndo ocorram mais mudancas (GORTE;

KOOLHOVEN, 1990). Esse célculo é feito utilizando a seguinte equacao:

Hp = H, +(d, /(d
Onde, Hp € o valor da altura calculada para um pixel de saida; H,; e H, sé@o os valores da
altura das linhas de contorno superior e inferior e d; e d, sdo as distancias entre o pixel para
as linhas de contorno superior e inferior.

1 + d2)*(Hl - HE))

Contour line with higher height

Contour line with lower height

Figura 5. Calculo da menor distancia entre os contornos lineares H; e H, pelo método de
Borgefors. Adaptado de Nijmeijer et al. (2001).
Por fim, os pontos contados, também em formato raster sdo inseridos no

MDT. A insercéo destes pontos no modelo é importante para que, principalmente, os
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topos de morro nao figuem achatados, criando uma aparéncia artificial da
modelagem. A partir do MDT foram geradas, automaticamente, as cartas
hipsométrica, clinografica e de orientacdo das vertentes. Essas cartas foram criadas

utilizando formulas preexistentes no ILWIS (Quadro 1).

Quadro 1. Fdérmulas preexistentes no ILWIS e utilizadas para a elaboracdo das cartas
Hipsometrica, Clinografia e de Orientacdo das vertentes, utilizando como apoio o guia de
usuario do ILWIS (NIJMEIJER et al., 2001).

Férmulas Resultado

Férmula usada para
gerar a combinagéo
dos mapas de pontos
Combination=IFUNDEF(cotas,CurvasRasterized,cotas) e de segmentos ja
rasterizados para se
calcular a
hipsometria.

Foérmula usada para
se confeccionar o

dem1 = MaplnterpolContour(Combination) mapa de altimetria de

toda a &rea.
Foérmula para gerar
um mapa de

porcentagem  antes
de confeccionar o
mapa de declividade
(Slope).

Slope_percentage=((HYP(Dx,Dy))/pixsize(dem_sub))*100

Formula usada para
gerar um mapa de
orientagédo de
vertente de toda a
area de entorno da
bacia.

Aspect=RADDEG(ATAN2(Dx, Dy) + pi)

Gerou 0 mapa de
altimetria com os
contornos da area de
estudo com 0s
valores de  topo
estaveis.

Hipsométria Dem_bacia = dem_sub*bacia_rec

Gerou 0 mapa de
declividade com os
contornos da area de
estudo.

Clinogréfica Slope=Slope_porcentage*bacia_rec

Cartas

Gerou 0 mapa de
Orientacéo de orientagé@o de

Vertentes Aspect_bacia= Aspect*bacia_rec vertentes com 0s
contornos da area de
estudo.

As primeiras quatro formulas foram aplicadas em toda a area da imagem de
satélite, onde HYP é a Hipotenusa, o DX é o filtro que detecta diferentes declives na
direcdo X e o DY é o filtro que detecta diferentes declives na direcdo Y. Ambos o0s
filtros foram aplicados no mapa Dem_sub (mapa de altimetria de toda a area da
imagem) e depois utilizados na geracdo dos mapas clinografico e de orientacdo das
vertentes. Ja RADDEG converte radianos para graus e ATAN2 retorna o angulo em
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radianos de dois valores de entrada; x € horizontal, y é vertical. Ambos séo funcdes
internas MapCalc / TabCalc. O valor de pi (1) € 3,141592653589....; as trés ultimas
férmulas do quadro foram utilizadas para gerar as cartas hipsométrica, clinografica e
de orientacdo das vertentes (NIJMEIJER et al., 2001), onde bacia_rec é o arquivo
vetorial com os contornos da area da bacia.

As Figura 6, 7 e 8 ilustram os mapas confeccionados a partir das trés dltimas
férmulas do Quadro 1 e a figura 9 ilustra 0 mapa de hierarquia de drenagem e sub-
bacias. Em (a), o mapa de hipsometria ilustra a variacdo dos valores de altimetria do
terreno, da cota mais alta de até 1.309 m a cota mais baixa de 780 m. Em (b), o
mapa clinogréfico aponta a declividade da area de estudo em porcetagem, ido de 0
a acima de 45%. Ja em (c), o mapa de orientacdo das vertentes aponta em qual
direcdo dos pontos cardeais as vertentes da area de estudo estédo direcionadas. O
mapa (d) é o de hierarquia de drenagem e sub-bacias.

Para a elaboracdo da hierarquia de drenagem e sub-bacias, o procedimento
foi realizado manualmente, utilizando como referéncia as informacdes das curvas de
nivel, da drenagem e da carta hipsométrica. Primeiramente, a rede de drenagem foi
editada, utilizando a classificacdo de Strahler (1952), que define os cursos d’agua
em ordem hierarquica de primeira, segunda ordem e assim por diante. Neste
trabalho, para a elaboracdo do mapa de hierarquia de sub-bacias, os limites destas
foram digitalizados e, em seguida, poligonizados, utilizando um recurso de
conversdo de segmento para poligono no ILWIS, tendo a sub-bacia alcancado um

nivel hierarquico de até sexta ordem.
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Figura 6. Mapa de hipsometria mostrando as diferencas de altitude do terreno, indo de

780m a 1309m.
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4.4. PROCESSAMENTO DAS IMAGENS
4.4.1. IMAGENS LISS Il

A imagem obtida junto ao INPE e usada neste trabalho foi gerada pelo sensor
LISS Il (Linear Imaging Self-Scanner) que € um sensor do tipo Pushbroom e que
possui quatro faixas espectrais (SILVA et al., 2013) que operam nos intervalos do
verde (0.52-0.59 um), vermelho (0.62-0.68 um), infravermelho préximo (0.77-0.86
pum) e infravermelho médio (1.55-1.70 pum), com resolucdo espacial de 23,5 metros
no terreno quantificado em 7 bits e com tempo de revisita de 24 dias (EMBRAPA,
2013). O sensor LISS Il est4 a bordo do satélite IRS-P6 ou RESOURCESAT-1 que
foi lancado em 2003 pela ISRO - Indian Space Research Organisation (Tabela 2).

Tabela 2. Caracteristicas das bandas da imagem IRS-P6/ LISS Il utilizada no trabalho.

Satel./ Data Az. Elev. Orb./ Bandas Range Res. Res.
Sensor Solar Solar Ponto Espec. Esp. Rad.
(Hm) (m)  (Bits)

B2 0.52 -0.59 23.5 7

) B3 0.62 —0.68 23.5 7

ILFT gSPI?I/ Juz%’l‘zl’ 35.5 42.4  331/93
B4 0.77 - 0.86 23.5 7
B5 1.55-1.70 23.5 7

Fonte: DGI/ INPE, 2013.

As informacdes obtidas pelo sensor podem ser aplicadas em varios estudos,
inclusive os de cunho ambiental como uso do solo, agricultura, vegetacdo dentre
outros (INPE, 2013). As imagens LISS-IlIl sdo compativeis com outros sistemas de
resolucdo moderada como as do Landsat 5 (Thematic Mapper - TM), 7 (Enhanced
Thematic Mapper Plus - ETM+), 8 (Operational Land Imager - OLI) e CBERS (High
Resolution CCD Cameras), que permite comparar as informacdes extraidas ao longo

do tempo.
4.4.2. CORRECAO GEOMETRICA

A correcdo geomeétrica da imagem visa acertar as distorcbes geométricas
causadas por varios motivos, principalmente aquelas resultantes da rotagédo da Terra
e da instabilidade da plataforma (CROSTA, 2002). O procedimento de correcéo

geomeétrica € um passo fundamental para a eliminacao das distor¢des sistematicas e
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para permitir a integracdo das imagens com outras fontes cartograficas em SIG,
inclusive possibilitar a comparacéo das imagens ao longo dos anos.

A forma mais comum de realizar a correcdo geométrica € por meio de
georreferenciamento, que é feito identificando pontos de controle na imagem
(ROQUE et al., 2006), utilizando como referéncia dados obtidos em um mapa, como
no caso deste trabalho, que realizou o georreferenciamento utilizando como
referéncia a base cartografica estruturada ou por meio de um sistema de GNSS —
Global Navigation Satellite System (SEGANTINE, 2001). Foram selecionados 15
pontos de controle distribuidos na imagem e que foram coletados nos cruzamentos
de estradas, rios e feicbes geométricas visiveis na imagem.

Em seguida, foi aplicada uma relacdo de ajuste entre as coordenadas da
imagem (expressas em linhas e colunas) com as coordenadas cartogréficas,
normalmente em unidades métricas e em projecdo UTM. O ajustamento dos pontos
foi feito utilizando a transformagéo afim, buscando no ajuste um erro inferior a 1
pixel. Essa transformacdo € um modelo mateméatico que consiste em corrigir uma
imagem em relacdo a outra fonte de dados ja corrigida, sendo que no caso deste
trabalho foram as cartas topograficas. A imagem foi ajustada em um polindmio de 22
ordem. A transformacdo afim € util quando se deseja investigar deformacdes de
escala ao longo de dire¢des perpendiculares (D’ALGE, 2001).

ApOs o georreferencimento, as imagens tiveram que ser reamostradas
utilizando algum interpolador espacial. Os interpoladores espaciais tém como
objetivo calcular o valor do nivel de cinza da imagem corrigida. O ILWIS possuiu trés
interpoladores disponiveis: o vizinho mais proximo, o bilinear e o de convolugéo
cubica (Figura 10). O vizinho mais proximo tem a vantagem de néo alterar o valor do
pixel da imagem original, considerando no processo de interpolacéo o valor do pixel
mais proximo. O interpolador bilinear e o de convolugdo cubica consideram na
interpolacdo os valores da vizinhancga, abrangendo os quatro e dezesseis vizinhos,
respectivamente. Apesar de alterar o valor da imagem original, estes dois
interpoladores resultam em imagens com qualidade estética bem superior ao vizinho

mais proximo.
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Figura 10. Os trés interpoladores presentes no ILWIS, adaptado de Gonzalez & Woods
(1992).

Neste trabalho foi selecionado o interpolador vizinho mais proximo para a
correcdo geométrica das imagens pelo fato dos valores de brilho destas imagens
ndo sofrerem alteracdo, caracteristica importante na etapa de classificagdo. O
espagamento da grade definido no momento da reamostragem (resample) foi de 20
metros, resultando no final deste processo uma imagem com dimensédo de 1.717

linhas e 1.454 colunas.

4.5. SEGMENTACAO E CLASSIFICACAO
4.5.1. SEGMENTACAO

Segundo Bins et al. (1996), o processo de segmentacdo é uma das primeiras
etapas na analise de imagens de SR onde a imagem é dividida em regifes que
melhor representam objetos relevantes na cena. Na abordagem por segmentacéo,
ao invés de se trabalhar a imagem no nivel do pixel, se trabalha com o conceito de
objetos que agregam pixels que possuem alguma propriedade em comum. S&o
varias as vantagens de se trabalhar com objetos em comparacdo a abordagem
tradicional pixel a pixel. Dentre os quais se pode citar a possibilidade dos segmentos
guardarem informacfes espectrais adicionais como, por exemplo, os valores de
meédia, moda, mediana, variancia, etc., além de considerar atributos espaciais como
a forma dos segmentos, perimetro, area, etc. (BLASCHKE, 2010), que sdo usados
para treinar ou construir uma base de conhecimento para a classificacdo de imagens
(KAWAKUBO et al., 2013).
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Existem diferentes métodos de segmentacdo (HARALICK; SHAPIRO, 1985,
PAL; PAL, 1993, KORTING et al., 2013). Por muitos anos, os procedimentos de
segmentacao tém sido foco de pesquisa nas areas de analise de imagens (BAATZ
et al., 2004). De acordo com Vand Der Sande et al. (2003), os algoritmos destinados
a segmentacdo de imagens de SR podem ser grosseiramente divididos em trés
categorias: (1) detecgcéo de bordas; (2) crescimento de regides e (3) baseadas no
conhecimento (KAWAKUBO, 2010).

A segmentacdo por deteccdo de bordas segmenta a imagem localizando as
mudancas abruptas nos valores de intensidade dos niveis de cinza (PAL; PAL,
1993). Ja a segmentacdo por crescimento de regifes (Figura 11) parte de um pixel
“semente” que é comparado com o seus pixels vizinhos para determinar se sao
semelhantes, usando uma medida de similaridade. Se forem semelhantes, eles se
agregam (BINS, 1996). A vantagem deste método € que nem todos os pixels
pertencem a alguma destas regibes. Por fim, a segmentacdo baseada no
conhecimento é a abordagem mais moderna existente para a extracdo de regides
em imagens de sensoriamento remoto. Neste tipo de segmentacdo, informacdes
adicionais ou dados auxiliares, como por exemplo, mapas tematicos, podem ser
incorporados no processo de segmentacdo para auxiliar na extracao das regides
(KAWAKUBO, 2010).

7
7

{— 20— o I — = I~
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Figura 11. Exemplo de segmentacdo por crescimento de regides (KAWAKUBO, 2010,
adaptado de GONZALEZ E WOOD, 1992).

Na figura acima se tem em (a) Imagem original identificado os pixels
sementes com valores 1 (coordenadas 3° linha, 2° coluna) e 7 (coordenadas 3° linha,
4° coluna); (b) resultado da segmentacédo rotulado como classes a e b usando um

limiar T com diferenca de menos 3 entre 0s niveis de cinza; e (c) resultado da
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segmentagéo rotulado como classe adotando um T com diferenga de menos 8.
(KAWAKUBO, 2010, adaptado de GONZALEZ E WOOD, 1992).

Na segmentacao foi utilizado o aplicativo GeoDMA (Geographic Data Mining
Analyst), proposto por Korting et al. (2009; 2013). O GeoDMA integra métodos de
andlise de imagens com técnicas de mineracdo de dados (DPI/INPE, 2011).
Segundo Korting et al. (2013) o GeoDMA funciona como um plugin do TerraView
(Figura 12) e possui todas as fases de analise de imagens (segmentacao, extracao e

selecéo de atributos, mineracdo de dados e analise multitemporal).
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Figura 12. Interacdo do GeoDMA como plugin do TerraView, onde BD é o banco de dados
trabalhado no programa. Adaptado de Korting et al. (2009).

Para realizar a segmentacdo, foi adotado o algoritmo por crescimento de
regido, baseado em Baatz et al. (2000), que incorpora o conceito de multirresolucao.
A multirresolucdo consiste em minimizar a heterogeneidade dos objetos de uma
imagem (BAATZ et al., 2004; TIAN; CHEN, 2007), incorporando objetos menores
dentro de objetos maiores com o objetivo de minimizar a heterogeneidade espacial
(CHUBEY et al., 2006).

No GeoDMA, para gerar a segmentacdo, trés critérios foram definidos: a
compacidade, que trabalha com a densidade dos objetos compactados e néo

compactados dentro da imagem; a escala, que influencia no tamanho médio dos
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objetos; e a cor, que tem relacdo com os valores espectrais das bandas da imagem
(BAATZ, et al., 2004). Cada um deles tem influéncia no processo de segmentacao,
sendo que esses parametros recebem valores aleatérios definidos pelo intérprete
para a geracao da segmentacao.

Foram realizados vérios testes de segmentacdo com o objetivo de adquirir
uma adequada ao conteudo da imagem. Ou seja, buscou-se um resultado de
segmentacado que nao fosse nem muito densa (over-segmentation), pois subdivide a
imagem em regides menores criando uma divisdo excessiva da paisagem; e nem
com falta de segmentos (under-segmentation), visto que resulta em uma
classificacdo demasiadamente generalizada (BAATZ et al, 2004). Uma das
consequéncias que pode ser observada de um excesso de segmentos é a perda de
informacBes importantes relacionadas aos atributos espaciais do cultivo, como
forma, area, perimetro etc. Por outro lado, quando ocorre uma falta de segmentos,
classes distintas ou semelhantes podem ser agregadas e tratadas como sendo
objetos comuns.

A andlise dos resultados foi visual, verificando se os segmentos foram bem
delimitados e ajustados ao conteudo da informagdo presente na imagem
(KAWAKUBO et al., 2013). ApGs a segmentacao, foi iniciada a etapa de extracéo
dos atributos. Além das bandas multiespectrais do sensor LISS-IIl (bandas do verde
(b2), vermelho (b3), infravermelho préximo (b4) e infravermelho médio (b5)), foram
também incluidas as informacdes derivadas do MDT, como a hipsometria,
declividade, orientagdo das vertentes e ordem de sub-bacias hidrograficas. As
informacdes topograficas foram incluidas porque o relevo exerce um forte controle
no ordenamento territorial da bacia.

Estudos realizados por do Prado et al. (2013), na regido de Muzambinho e
Cabo Verde, nas proximidades de Alfenas-MG, também mostraram uma forte
influéncia do relevo na distribuicdo espacial do plantio do café. Os autores
observaram que o plantio do café distribui-se entre 800-1250 metros de altitude com
predominio na cota de 1000 metros. A declividade também exerce grande influéncia,
sendo o café plantado normalmente da meia vertente em direcdo aos topos,
evitando-se os fundos de vale em fung¢éo dos maiores riscos de geadas.

Além das propriedades espectrais e topograficas, também foram extraidas
propriedades texturais e espaciais de cada objeto delimitado pela segmentacdo. As

propriedades texturais S&o0 importantes porgue incorporam 0s conceitos de
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variabilidade interna das classes. Ja as propriedades espaciais sdo importantes
porque as formas dos segmentos fornecem fortes indicios dos tipos de uso e de
cobertura vegetal. As formas regulares, por exemplo, correspondem a diferentes

plantios e as formas irregulares, as coberturas vegetais naturais.
4.5.2. CLASSIFICACAO POR MINERACAO DE DADOS

O objetivo das técnicas de classificacdo consiste em associar 0os pixels ou
segmentos presentes na imagem a uma determinada classe de uso da terra ou
cobertura vegetal. Existem diversos algoritmos destinados a classificacdo de
imagens com variados niveis de complexidade e eficiéncia na extracdo de
informacdo (GONZALEZ; WOOD, 1992; CROSTA, 2002; JENSEN, 2009).

Basicamente, podem-se agrupar as técnicas de classificacdo em:
supervisionada, nao-supervisionada e hibrida. Na classificacdo supervisionada o
analista seleciona amostras de treinamento que sao representativas das classes a
serem mapeadas. Por meio de parametros estatisticos presentes no software, as
amostras selecionadas sdo utilizadas como padrdo de comparacdo aos demais
pixels ou segmentos da imagem para decidir a qual classe eles pertencem. Na néo-
supervisionada o analista ndo precisa fornecer amostras de treinamento ao sistema,
bastando definir o nimero de classes de saida (clusters). O agrupamento (ou
clustering) é feito automaticamente pelo sistema, identificando-se as nuvens de
pixels ou a dos valores dos segmentos que apresentam respostas espectrais
semelhantes no espaco de atributos (CROSTA, 2002). Por fim, a classificacéo
hibrida consiste em realizar uma nao-supervisionada, como base para a selecéo de
amostras de treinamento, seguida de uma supervisionada (FLORENZANO, 2011).

O aplicativo GeoDMA utiliza-se da classificacdo supervisionada, ou seja, para
realizar a classificacdo é necessaria a coleta de amostras de treinamento com o
objetivo de fornecer ao sistema parametros estatisticos de referéncia. Foram
selecionadas amostras de sete classes, comumente encontradas na paisagem:
corpo d’agua, café formacao, café producdo, cana-de-agucar, mata, pastagem e solo
exposto. O café formacdo corresponde aos plantios de café em processo de
formacdo, ou seja, em sua fase mais jovem, enquanto o café producédo inclui os
plantios em estagio de producéo de gréaos ou os plantios que foram podados.

Uma das abordagens mais promissoras é a classificagdo de imagens orientada a

objeto, que trabalha com pixels agrupado em regides, como ja citado. Esta
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classificagdo, baseada no conhecimento, simula o processo de fotointerpretacéo.
Assim, critérios espectrais, texturais e de contexto sédo considerados no processo de
deciséo. De acordo com Vieira et al. (2012), uma etapa importante desta abordagem
€ a construcdo do modelo de interpretacdo de imagem (conhecimento). Neste
modelo, o analista deve ter uma exata nog¢ado dos melhores atributos a serem
utilizados na classificacdo. Condicao esta, muitas vezes néo atendida em virtude da
dificuldade em gerenciar a grande quantidade de informacdes disponiveis e do nivel
de detalhamento exigido.

Como forma de superar tais limitagbes, a ado¢do de técnicas de mineracdo de
dados surge como uma alternativa viavel para geracdo automatica de uma estrutura
de conhecimento (SILVA et al., 2008; VIEIRA et al., 2012), j4 que segundo Korting et
al. (2009), a mineracdo de dados utiliza as técnicas de aprendizado por maquina,
permitindo trabalhar com um grande numero de informacdes, e extrair ou evidenciar
padrbes nestes dados. No GeoDMA, a classificacdo supervisionada utilizada é mais
complexa que as classificacfes tradicionais, pixel a pixel, jA que utiliza a técnica de
classificacéo por mineracéo de dados.

A palavra mineragdo nos remete ao ato de extrair alguma coisa, como por
exemplo, na exploracdo de minerais na natureza. Em SR esse termo também tem o
mesmo sentido; entretanto, aqui 0 que se extrai sdo informacgdes dos bancos de
dados. Neste trabalho foram realizados varios testes com a mineracdo de dados.
Apds a coleta das amostras das classes escolhidas, foi iniciado o processo de
mineracdo. Esse processo consiste nas andlises feitas pelo intérprete a cada
classificacao realizada e a cada arvore de decisdo gerada pelo GeoDMA.

Quando um ou mais atributos afetavam de modo negativo a classificacéo, os
mesmos eram retirados da classificacdo seguinte. Essa exclusao consistiu em deixar
de fora atributos que atrapalhavam o processo de classificacdo, tentando dessa
maneira, alcangcar um melhor resultado na classificagéo final.

Foi notada que a retirada de um atributo, ou mais atributos, modifica a
estrutura da arvore de deciséo gerada na classificacdo seguinte (Figura 13), pois, as
classes acabam sendo classificadas em atributos diferentes e em bandas diferentes.

Além disso, quase sempre ha a inclusdo de um novo atributo.
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Figura 13. Na primeira classificacdo vé-se a presenca do atributo amplitude. Esse atributo ja
ndo aparece na classificacdo seguinte, pois foi excluido do processo de mineragéo.

4.5.3. ALGORITMO C4.5

Para realizar o procedimento de classificacdo por mineracdo de dados, o
GeoDMA utiliza um algoritmo para classificar as amostras selecionadas em relacéo
as classes criadas pelo intérprete. O algoritmo utilizado pelo programa é o C4.5,
desenvolvido por Quinlan (1993).

A principal vantagem de se usar o C4.5 é trabalhar com uma grande
quantidade de dados e nenhuma hipétese de normalidade é adotada no processo de
decisdo. O resultado da classificacdo é expresso de maneira binaria por meio de
uma arvore de decisdo como no exemplo da Figura 14. A escolha dos atributos é
baseada em uma métrica de entropia denominada de ganho de informacdo. Os
atributos com maiores ganhos de informacdo séo selecionados na construcdo da
arvore de decisdo. As informacdes sdo organizadas e distribuidas em nés, ramos
descendentes e folhas associadas as classes (GAMA, 2002), onde o primeiro
atributo no topo da arvore representa a raiz; as linhas representam os ramos que se
ligam aos nos que representam algum outro atributo que, se menor ou igual ao valor
dado, se desloca para a esquerda e, quando maior, se desloca para a direita. Por

fim, as classes classificadas nas extremidades dos ramos representam as folhas.
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Figura 14. Exemplo da estrutura e aparéncia de uma arvore de deciséo. Adaptado de Silva
et al., 2008.

Os objetos da imagem sdao distribuidos e classificados por esse algoritmo, de
acordo com as classes criadas pelo intérprete. A distribuicdo e classificacdo sao
feitas de modo automético pelo programa, baseando-se nos atributos espectrais e
espaciais presentes no GeoDMA e selecionados pelo usuério. Além de ndo requerer
suposi¢cdes com relacdo a distribuicdo das amostras, a arvore de decisao é de facil
interpretacdo, possibilita considerar variaveis categdricas e numeéricas e permite

incorporar relacdes néo lineares entre classes (FRIEDL; BRODLEY, 1997).
4.5.4. ANALISE DE EXATIDAO

Foi realizado neste trabalho também uma anélise de exatiddo. Vale ressaltar
agui que exatidao se difere de precisdo (Figura 15). Cabral (2004) descreve que
exatiddo € a maior ou a menor aproximacédo entre o resultado obtido e o valor real.
Ja a preciséo esta associada a dispersao dos valores resultantes da repeticdo das
medicdes. O mesmo autor ainda compara exatiddo e precisdo como sendo um
projétil disparado contra um alvo, onde a exatiddo € o acerto pr6ximo ou no centro
do alvo, enquanto a precisao seria 0s disparos acertarem em pontos muito préximos
entre si. Veiga et al. (2012) também explica essa diferenca ao citar como exemplo
um jogador de futebol que, cobrando dez pénaltis, acerta todos na trave direita,
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sendo assim, o jogador foi preciso, mas ndo exato, ja que ndo conseguiu acertar o

gol que era o “verdadeiro valor”.

() (b) (©)

Figura 15. Preciséo e exatiddo. Em (a) preciso e inexato, (b) preciso e exato e (c) impreciso
e inexato. Adaptado de Veiga et al. (2012).

A analise de exatiddo da classificacdo € uma etapa crucial para verificar 0os
acertos e os erros contidos no mapeamento. Esta andlise € feita por meio de uma
tabela denominada de matriz de confusdo. Para a constru¢éo desta matriz, dados de
referéncia, distribuidos aleatoriamente, sdo coletados. Em seguida, o resultado da
classificagdo é combinado com os dados de referéncia por meio da técnica de
tabulag&o cruzada.

A matriz de confusdo é uma matriz quadrada formada por linhas e colunas
onde sao dispostos os resultados da classificacdo e as amostras de referéncia. Os
valores distribuidos na diagonal principal desta matriz correspondem aos acertos
obtidos no mapeamento. Os valores fora da diagonal principal correspondem aos
erros que podem estar associados a inclusdo ou exclusdo de classes
(CONGALTON, 1991). Os erros de inclusao e exclusédo sdo os referentes as classes
dentro da matriz de confusédo. O erro de inclusédo se refere a objetos presentes ao
longo da linha e que foram incluidos erroneamente em outras classes, enquanto o
erro de exclusdo se refere a objetos presentes ao longo da coluna e que foram
incluidos erroneamente em outras classes.

Utilizando a técnica de tabulacdo cruzada, os dados de referéncia foram
combinados com o resultado da classificacdo. Foram extraidas porcentagens de
acertos globais (proporcédo de pontos dispostos na diagonal principal da matriz) e
individuais, bem como os respectivos erros associados com o objetivo de avaliar as
causas das confusdes. Também foi utilizado o indice kappa como referéncia de

qgualidade do mapeamento. De acordo com Congalton e Green (1993), o indice
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kappa é recomendado como uma medida aceitavel de precisdo, sendo mais
confiavel que apenas a média da exatiddo global, pois utiliza em um anico indice
todos os valores da matriz de confuséo. Detalhes de como s&o calculados os indices
mencionados sao descritos com maior detalhe em Congalton (1991).

Para a construgéo desta matriz foram coletados trés mil pontos de verdades
terrestres (Figura 16) distribuidos aleatoriamente na area de estudo. Congalton
(1991) afirma que pelo menos cinquenta pontos de referéncia sdo necessarios para
cada classe mapeada para que a analise de exatiddo tenha significado estatistico. A
checagem destes pontos foi feita em trabalhos de campo e com auxilio do Google
Earth.
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Figura 16. Pontos aleatdrios de verdades terrestres a serem validados no ILWIS.
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5. RESULTADOS

Apés varios testes de segmentacdo, foram adotados como paréametro de
segmentacdo 0s seguintes valores: 40 (compacidade), 30 (escala) e 70 (cor). A
Tabela 3 mostra os valores alcancados em uma segmentacdo com over-
segmentation, em outra com under-segmentation e a segmentacao ideal usada no
trabalho. Ja a Figura 17 ilustra alguns exemplos de resultados utilizando diferentes
valores de entrada.

Tabela 3. Utilizando diferentes parametros de compacidade, escala e cor gerou-se em (a)
uma segmentagdo alta com 13505 poligonos, em (b) uma baixa segmentagdo com 406

poligonos e em (c) melhor segmentagédo com 2499 poligonos.

Num. de

Segmentacdo Compacidade Escala Cor Poligonos Escolha
Alta 30 10 40 13505 X
Baixa 30 40 10 406 X
Melhor 40 30 70 2499 v

Figura 17. Resultados da segmentacao utilizando diferentes parametros de compacidade/
escala/ cor. Observa-se em (A) excesso de segmentos, em (B) falta de segmentos e em (C)
um particionamento da paisagem mais equilibrado.
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Conforme ja mencionado, a definicdo dos poligonos da segmentacao foi feita
de maneira visual observando o particionamento da imagem. Como regra geral, 0s
melhores valores sdo aqueles que conseguem delimitar com eficiéncia os objetos
contidos na imagem sem que haja falta ou excesso de poligonos. Outra forma de
avaliacdo da segmentacao é por meio de estatistica espacial realizada por Camara
et al. (2003) e Spindola et al. (2007) que utilizaram o indice Moran para definir quais
sdo os melhores valores de segmentacdo utilizando como critério a dependéncia
espacial.

Gerou-se na imagem segmentada uma classificacdo por mineragéo de dados,
utilizando as amostras coletadas na fase de treinamento da imagem. Com relacdo a
esta etapa de mineracdo de dados, a arvore que apresentou o melhor resultado &
ilustrada na Figura 18. Conforme pode ser observado, o parametro dominante

utilizado para classificar as regifes foi a moda das propriedades espectrais.
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Figura 18. Arvore de decisdo para a classificacdo por mineracdo de dados gerada no
GeoDMA utilizando o algoritmo C4.5.

Analisando a arvore gerada, a primeira divisdo separou a classe corpo d’agua

das demais utilizando a soma da banda 3 (comprimento de onda do vermelho). Os
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objetos com valores iguais ou abaixo de 1668 foram classificados como corpo
d’agua e os objetos com valores acima foram subdivididos.

Na divisdo seguinte, objetos com valores de moda na banda 4 (infravermelho
préximo) iguais ou abaixo de 51 e com valores de moda na banda 3, iguais ou
inferiores a 178, foram classificados como café formacdo. Os objetos com valores
acima de 178 e com valores iguais ou inferiores a 17 na banda 4 foram classificados
como mata. Os valores maiores que 17 foram entdo classificados como café
producao.

Os objetos com valores acima de 51 na banda 4 foram subdivididos,
utilizando a média de seus valores. Objetos com valores iguais ou inferiores a 131 e
gue apresentaram, ao mesmo tempo, valores iguais ou inferiores a 110 na moda da
banda 3, foram rotulados como pastagem. Ja os objetos com valores acima de 110 e
com valores de moda da banda 2 (canal do verde) iguais ou inferiores a 110 foram
classificados como cana-de-acgucar. Os valores acima de 110 foram novamente
classificados como café producéo.

Objetos com valores acima de 131 na média da banda 4 e com moda na
banda 2, iguais ou inferiores a 187, foram classificados como solo exposto. Os
objetos com valores acima de 187 e com valores iguais ou inferiores a 212 na moda
da banda 5 (infravermelho médio) foram rotulados como pastagem e os valores
acima de 212 como solo exposto.

Conforme pode ser observado, as classes pastagem, solo exposto e café
producédo foram classificadas em dois momentos distintos nas subdivisbes da arvore
de decisdo. Isto aconteceu, provavelmente, em virtude da heterogeneidade destas
classes. A classe pastagem inclui tanto a vegetacdo rasteira com baixa atividade
fotossintética (pastos secos) quanto 0s pastos sujos e banhados. A classe solo
exposto também apresenta grande diversidade espectral, pois inclui os solos secos
e 0s solos preparados para o cultivo. J& a classe café producéo engloba tanto o café
em plena atividade produtiva (caracterizada por indices mais altos de area foliar e de
sombra de dossel) quanto o café velho ou podado (caracterizado pela maior
presenca de galhos secos e menor abundancia de folhas verdes e de sombra).

O resultado da classificacdo pode ser visto na Figura 19, que ilustra a
distribuicdo do uso do solo e da cobertura vegetal. Observa-se no mapa que, ao
longo de toda a area de estudo, o uso do solo é bastante particionado e a cobertura

vegetal € bastante fragmentada e espalhada ao longo da sub-bacia. Dentro da



46

escala de analise utilizada neste trabalho (resolucdo espacial de 20m), nota-se que
ndo s6 ao longo do rio S&o Tomé, mas também em todos os outros cursos d’agua
gue compdem a sub-bacia uma grande auséncia de mata ciliar, estando a mesma
presente em poucos lugares. O café dividido em formacéo e producédo € a principal
cultura agricola da bacia. Essa cultura ocupa principalmente as cotas mais altas do
relevo, sendo cultivada em vertentes e topos de morro. O café producéo
visivelmente é o mais presente na area mapeada.

As outras classes que se fazem presentes de modo significativo na bacia sao
0 solo exposto e a pastagem. Essas duas classes ocupam areas as margens dos
cursos d’agua, tomando o lugar, como ja citado, da mata ciliar. A pastagem é usada
principalmente para a criacdo de bovinos, sendo esta outra atividade que se destaca
na area da sub-bacia. O cultivo de cana-de-acUcar, apesar de ter mostrado
crescimento na regiao, ainda tem impacto pouco significativo, ocupando de modo

mais intenso uma area a nordeste do rio Sdo Tomé.
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Figura 19. Mapa final de uso da terra e cobertura vegetal confeccionado para a area da sub-
bacia hidrografica do rio Sdo Tomé utilizando como base a imagem gerada pelo sensor LISS
[Il a bordo do satélite IRS-P6.

A Tabela 4 ilustra a matriz de confuséo gerada na classificacdo da arvore de
decisdo. Conforme ja citado, trés mil pontos de verdades terrestres foram
distribuidos aleatoriamente na area de estudo, sendo que todas as amostras de
referéncia que cairam dentro da area da sub-bacia foram utilizadas na validagao.



48

Com excec¢do das classes corpo d’agua e cana-de-agucar, todas as classes foram
contempladas com mais de 50 pontos. Tal fato ocorreu em decorréncia da classe
corpo d’agua ter pouca expressdo de area e a cana-de-acucar ocupar, de modo
mais intenso, apenas uma dada area dentro da sub-bacia, o que reduziu a
probabilidade de receber um numero mais expressivo de pontos aleatoérios.
Observou-se também um desequilibrio bastante grande na distribuicdo dos pontos
em virtude da grande diferenca de area ocupada pelas classes mapeadas. A classe
gue recebeu o maior niumero de pontos foi café producéo (354), seguida pela classe
solo exposto (220) e pastagem (152). Em virtude da classe corpo d’agua ter pouca
expressdo espacial, considerou-se que o numero de pontos de referéncia (19) foi

suficientemente grande para expressar a variabilidade da classificacéo.

Tabela 4. Matriz de confusdo gerada para a classificagdo por mineracdo de dados no
GeoDMA. A média da acuracia (ACC%) foi de 75%. JA a média da confiabilidade em
porcentagem foi de 68% e a média global da diagonal principal (exatidao global) foi de 73%.

CII'\'aeslei'féiﬁ?:?:: l—) Fo rCrrza fa?;éo Pr(gzéi ljzéo Cana  Pastagem EXSDOOICS)IO Mata C::’ z;puoa Total  ACCY®
Café Formagao 57 13 2 0 0 7 0 79 72%
Café Producéo 8 219 48 37 7 35 0 354 61%
SR 0 0 34 2 1 0 0 37 91%
Pastagem 0 5 1 106 38 2 0 152 69%
Solo Exposto 0 1 2 29 188 0 0 220 85%
Mata 2 13 1 2 0 108 0 126 85%
Corpo d’Agua 0 3 0 1 0 3 12 19 63%
LiEY 67 254 88 177 234 155 12 087
CEmiEtl ekule v 85% 86% 38% 59% 80% 69%  100%

Analisando a matriz de confusédo observa-se que, mesmo com uma grande
variabilidade na classificacdo, os resultados de exatiddo (proporcdo de acertos
contidos ao longo da linha) e de confiabilidade (propor¢do de acertos contidos ao
longo da coluna) do mapeamento foram resultados satisfatorios. A classe que teve a
maior exatidao individual foi a cana-de-acucar (91%), seguida pelo solo exposto
(85%) e mata (85%). Este valor de exatiddo da cana-de-acucar foi ocasionado pela
baixa confusdo com outras classes. Para as classes solo exposto e mata houve um
pouco de confusdo entre solo exposto e pastagem seca e entre mata e café

producdo. As demais classes tiveram exatidao inferior a 80%.
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No caso do café, varios estudos ja realizados mostram a dificuldade em
separar cultivos de café de outros usos em decorréncia de sua alta diversidade
espectral (MOREIRA et al., 2004, 2008; DO PRADO et al., 2013). Dependendo do
estagio fenologico do cultivo, idade, manejo e condicbes topograficas, o
comportamento espectral do café pode ser semelhante a mata (café producéo), ao
pasto verde ou cana-de-acucar (café formacdo ou café producdo em terrenos
declivosos) ou pastagem (café velho ou podado).

Observa-se que no geral, os valores de confiabilidade foram menores que os de
exatiddo. Entretanto, a classe corpo d’agua foi a que apresentou a maior
confiabilidade (100%), seguido pelo café producdo (86%) e café formacao (85%). A
classe de menor confiabilidade foi a cana-de-acucar (38%) em decorréncia
principalmente da confusdo com o café producdo. A média da exatiddo da
classificacdo foi de 75% e a média da confiabilidade foi de 68%. A exatiddo global
que expressa a proporcao de pontos corretamente classificados com relagéo ao total
de pontos amostrados alcancou um valor de 73%. A outra referéncia utilizada para
a avaliacdo da classificacdo foi o indice Kappa, que alcancou o valor de 0,66 —
sendo classificado na categoria de desempenho “muito bom” como mostrado abaixo
na escala de valores da Tabela 5 (LANDIS; KOCH, 1977).

Tabela 5. Valores do indice Kappa e o seu grau de concordéancia, baseado nesses valores.

Valor de Kappa Concordancia
< 0,00 Péssima
0,00 -0,20 Ruim
0,20-0,40 Razoavel
0,40 - 0,60 Boa
0,60 -0,80 Muito Boa
0,80 — 1,00 Excelente

Fonte: Adaptado de Landis; Koch, (1977).

O indice Kappa expressa a medida da diferenca entre a concordancia dos
dados de referéncia e a classificacdo automatica, e a probabilidade de concordancia
entre os dados de referéncia e a classificacao aleatoria (FRANCA; SANO, 2011).
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6. DISCUSSAO

A segmentacdo com 2499 poligonos foi o melhor resultado obtido. Porém,
para se chegar a esse resultado satisfatorio, foi necessario escolher um método
eficiente. O método utilizando entdo foi 0 método de Baatz et al. (2000). Esse
método foi eficiente por utilizar a multirresolucdo e o crescimento por regido para
segmentar a imagem. No resultado final, a combinacdo dessas duas técnicas gerou
uma imagem segmentada, pronta para ser usada nos passos seguintes de extracao
e classificacdo. Sendo a regido muito heterogénea em seus tipos de uso da terra, a
multirresolugéo reduz esta heterogeneidade e o crescimento por regido, trabalhando
nao com pixels isolados, mas com regibes, agrupou as mesmas de modo mais
eficiente. No entanto, vale resaltar aqui que esse processo evidencia ser
basicamente no que diz respeito a divisdo da imagem em diversos poligonos
durante o processo de segmentacdo, ndo afetando diretamente no processo de
classificacao da imagem.

O algoritmo C4.5 e a técnica de mineracao de dados foram eficientes neste
trabalho, pois, respectivamente trabalhando com atributos espectrais, espaciais e
atributos do terreno (hipsometria, declividade e orientacdo das vertentes), mais a
utilizacdo do aprendizado por maquina, ampliaram o numero de variaveis a serem
utilizadas no processo de classificagao.

A interacdo intérprete/software possibilita uma maior flexibilidade na geracéo
das arvores de decisdo e das classificacdes. O conhecimento da area de estudo por
parte do usuario auxilia de modo positivo na hora da coleta de amostras e também
na distribuicdo de pontos de verdades terrestres. As visitas a campo, apesar de
darem uma percep¢do mais limitada da area de estudo, principalmente quando a
area é muito grande, ainda assim ajudam a confirmar aquilo que é feito em
laboratorio, utilizando as imagens.

O resultado obtido por essas técnicas pode ser visto na arvore de decisao da
Figura 14 gerada pelo GeoDMA, gue retine os melhores valores para cada classe
classificada no mapa tematico final da Figura 15. Entretanto, nenhuma propriedade
espacial ou topografica foi selecionada pelo programa na construcdo da arvore de
deciséo apresentada.

Em relacdo a essa classificacdo exposta na arvore de decisdo, o primeiro

ponto a se ressaltar aqui, € que apesar de haver na arvore apenas atributos
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espectrais, a mineracdo dos dados dentro do programa é baseada em todos os
atributos espectrais e espaciais presentes no processo de extracao e classificacao.
O segundo ponto é que todas as arvores que utilizaram algum atributo espacial
tiveram problemas de superestimacdo de classes na classificacao final; claro que
ISSO nao significa que o atributo espacial influenciou neste erro.

Durante os vérios testes realizados, algumas arvores selecionaram atributos
espaciais. Foram selecionados o perimetro, a area e a area-caixa, que analisam as
partes internas dos objetos e, a largura e o comprimento, que analisam as medidas
dos objetos (Quadro 2). Todavia, nenhuma delas selecionou atributos topograficos.
As classes solo exposto e pastagem foram as que mais frequentemente
selecionaram os atributos espaciais mencionados; porém, em todas as
classificagcbes observou-se superestimava das classes mencionadas. Uma analise

visual foi feita para verificar os possiveis acertos e erros de cada classificagéo.

Quadro 2. Caracteristicas espaciais baseados em segmentacdo, adaptado de Korting et al.

(2013).
Atributo espacial Significado
Perimetro E a quantidade de pixels na borda do objeto.
Area Retorna a area do objeto. Quando medida em pixels é igual a N.
Area-Caixa Retorna a area da caixa delimitadora de um objeto, medida em pixels.
Largura E a largura da caixa delimitadora do objeto.
Comprimento E a altura da caixa delimitadora do objeto.

Analisando um desses casos, 0 solo exposto e a pastagem foram classificados
no atributo espacial largura. Ao se observar esta classificacdo foi possivel notar que,
apesar das duas classes terem sido classificadas neste atributo, houve erro ja que
houve superestimacéo, principalmente da pastagem. Baseando-se apenas na
largura, a pastagem ocupou grande parte de sua area de modo correto; no entanto,
ocupou ainda ndo apenas areas de solo exposto, mas também areas de café
producdo jA podadas e areas de cana-de-acucar em inicio de colheita. O solo
exposto foi classificado também no atributo espectral moda e ficou bem distribuido
ao longo da area. Entretanto, também ocupou algumas areas de café producéo ja
podadas e areas de cana-de-agucar em inicio de colheita.

No que diz respeito a distribuicdo dos tipos de uso do solo e da cobertura
vegetal ao longo da area de estudo, vale ainda ressaltar algumas observacdes

relevantes: (a) a ocupacéo do café na area ao longo de toda a sub-bacia vem
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apenas confirmar a importancia que essa cultura agricola tem na regido, pois o sul
de Minas é o maior produtor de café do pais, como ja citado; (b) pelas
caracteristicas da regido do sul de Minas (mar de morros), o novo Codigo Florestal
(Lei n° 12.651/ 2012) prevé a manutencdo de atividades agrossilvipastoris ja
consolidadas em vertentes e topos de morro nos imoveis rurais antes de 22 de julho
de 2008. No entanto, a nova lei proibe que novas areas sejam ocupadas por
edificacoes e atividades agrossilvipastoris; e (c) sendo o0 objetivo deste trabalho
testar a classificagdo por mineracdo de dados, ndo fazendo aqui uma analise
multitemporal do uso do solo e da cobertura vegetal na area de estudo, houve entédo
excesso aparente de solo exposto. Isso se explica possivelmente pela
compatibilidade da imagem com a época de colheita, tanto e principalmente da
cana-de-acuUcar que pouco aparece na area de estudo, quanto do café. Outra razéo
deste excesso também esta relacionada, mesmo que com um efeito menor, a
afloramentos rochosos ao longo da area da sub-bacia.

ApOs varios testes para se produzir a matriz de confusdo da mineracdo de
dados, os valores resultantes na matriz da Tabela 4 exposta acima foram os
melhores valores alcancados. Isso se justifica principalmente pela grande
heterogeneidade da &area de estudo, como observado no mapa de localizacédo
(Figura 1) e também no mapa final de uso da terra e de cobertura vegetal (Figura
13), ndo havendo aqui, como ja ressaltado, acdo da homogeneidade gerada pela
multirresolucdo do método de segmentacédo baseado em Baatz et al. (2000). Entao,
esta alta heterogeneidade e a mistura de classes limitaram os valores de acuracia
dentro da matriz.

Desse modo, fica clara a necessidade de mais estudos para se melhorar a
acuracia nestes casos especificos de alta heterogeneidade e de mistura de classes.
O préprio Korting et al. (2009) aponta a necessidade de otimizar os algoritmos
inclusos no sistema do GeoDMA, além da incluséo de ferramentas para a selecéo
de atributos e manipulagcdo de dados temporais para a analise da evolugdo dos
padroes.

O valor alcancado de 0,66 (muito bom) pelo indice Kappa para a classificacao
por mineracdo de dados foi considerado um resultado bom ja que na tabela de
valores que vai de 0 a 1, seu resultado ficou entre 0,60 — 0,80, ou seja, mais proximo

do grau de concordancia “excelente”, que vai de 0,80 — 1,00.
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7. CONCLUSAO

A técnica de mineracdo de dados mostrou-se eficiente no mapeamento do uso
da terra e cobertura vegetal em area com grande diversidade de uso como no sul de
Minas Gerais. As vantagens apresentadas neste trabalho, no que diz respeito a esta
técnica, é que ela, ao permitir o uso de outras variaveis que ndo sO as espectrais,
faz com que cada segmento seja minuciosamente analisado e classificado. Além
disso, ao se trabalhar com grandes bancos de dados com esta técnica, chega-se a
conclusao de que ela € muito eficiente para trabalhos atuais.

No entanto, neste trabalho, apesar de se considerar ha mineragdo de dados os
atributos espectrais, espaciais e topograficos, apenas informacdes espectrais foram
selecionadas na classificagdo, 0 que sugere pouca relevancia de outros atributos no
processo de decisdo. Todas as bandas do sensor LISS Il (bandas do verde,
vermelho, infravermelho préximo e infravermelho médio) foram selecionadas no
processo de mineracdo de dados. Tal resultado reforca o potencial das imagens
LISS-11I na identificacéo e classificacdo do uso da terra e cobertura vegetal.

A dificuldade maior de se usar a mineracdo de dados, mas que também se
converte em vantagem sédo as frequentes mudancas que o intérprete faz em relagcéo
aos atributos espaciais e espectrais presentes no programa, ja que 0S Mesmos
podem interferir de modo negativo na classificacdo final. A dificuldade entdo se
resume ao grande namero de testes que precisa ser feito para se alcancar uma boa
classificacdo; ja a vantagem é gue estes testes, que sdo analisados visualmente
pelo intérprete, possibilitam um maior controle dos atributos que serdo usados pelo
programa para gerar uma classificacao ideal para o usuario.

O software GeoDMA usado aqui foi eficiente. Esta eficiéncia ao utiliza-lo
ocorreu principalmente pela sua facilidade de manipular dados e informacdes,
apesar de trabalhar com uma técnica complexa como a de mineragcao de dados. O
seu uso como um plugin do TerraView permite que se tenha uma interface de facil
interpretacédo, ja que as proprias ferramentas que sdo usadas neste software sédo de
facil manipulacdo, ajudando e facilitando o trabalho do usuario, principalmente no
que diz respeito ao tempo gasto no processamento da imagem.

A maior dificuldade em relacdo ao GeoDMA se deu pelo dominio das
ferramentas e etapas de analise de imagem presentes neste programa, ja que o

primeiro contato com ele foi feito a partir deste trabalho. Contudo, ao se adquirir um
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pouco mais de contato com o programa, a sua utilizacdo se deu de forma fécil e
rapida.

Areas muito heterogéneas ainda pode ser um problema, pois, o grande
parcelamento do solo e a mistura de classes parecem que ainda nao permitem
indices da acuracia maiores. Sendo assim, apesar das vantagens mostradas aqui,
ainda ha de se fazer mais estudos e testes para se aproveitar todo o potencial que
essa técnica permite alcancar.

Os resultados alcancados neste trabalho s6 reforcam ainda mais que o
sensoriamento remoto aplicado ao uso da terra e cobertura vegetal, ao utilizar as
técnicas de classificacdo de imagens como a mineracdo de dados, pode e deve ser

auxilio e ponto de partida para um bom planejamento ambiental e agricola.

AGRADECIMENTOS

Os autores expressam 0s seus agradecimentos ao Programa de PoOs-
Graduacdo em Ecologia e Tecnologia Ambiental e ao Laboratorio de
Geoprocessamento do curso de Geografia da Unifal-MG. Agradecem também a
CAPES pelo apoio financeiro concedido, ao Dr. Thales Sehn Korting e ao Rodrigo

César Pereira Nicolau.

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AB'SABER, A. N. Os dominios de natureza no Brasil: potencialidades
paisagisticas. 22 ed. Sao Paulo: Atelié Editorial, 2003. 160 p.

BAATZ, M. et al. User Guide 4 (eCognition). Definiens Imaging. Copyright © 2000 -
2004. Germany, 2004. 485 p.

BAATZ, M.; SCHAPE, A. Multiresolution Segmentation: an optimization approach for
high quality multi-scale image segmentation. Journal of Photogrammetry and
Remote Sensing. Heidelberg, v. 58, n. 3-4, p. 12-23, 2000.

BERNARDES, T. et al. Monitoring biennial bearing effect on coffee yield using
MODIS remote sensing imagery. Remote Sensing, n. 9, p. 2492-2509, 2012, doi:
10.3390/rs4092492.

BINS, L. S. et al. Satellite Imagery Segmentation: a region growing approach. In: VIlI
SIMPOSIO BRASILEIRO DE SENSORIAMENTO REMOTO, 1996, Salvador, Brasil.


http://dx.doi.org/10.3390/rs4092492

55

Anais VIII Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Salvador: INPE, p.
677- 680, 14-19, abril, 1996.

BLASCHKE, T. Object based image analysis for remote sensing. International
Society for Photogrammetry and Remote Sensing (ISPRS), 65, p. 2-16, 2010.

BURROUGH, P. A. Principles of Geographical Information Systems for Land
Resources Assessment. Oxford: Clarendon, 1986.

BURROUGH, P. A.; MCDONNELL, R. A. Principles of Geographical Information
Systems. OXFORD UNIVERSITY PRESS, 1998.

CABRAL, P. Erros e Incertezas nas Medic¢des. IEP/ ISEP, 2004, p. 116.

CAMARA, G. et al. Analise Espacial de Areas. In: Druck, S.; Carvalho, M. S.;
Céamara, G.; Monteiro, A. V. M. (eds.) "Analise Espacial de Dados Geograficos”.
Brasilia, EMBRAPA, 2004.

CARREIRAS, J. M. B.; SHIMABUKURO, Y. E.; PEREIRA, J. M. C. Fraction images
derived from SPOT-4 Vegetation data to assess land-cover change over the State of
Mato Grosso, Brazil. International Journal of Remote Sensing. V. 23, n. 23, p.
4979-4983, 2002.

CARTAS TOPOGRAFICAS. Manual Técnico de Uso da Terra, n® 7. In;: Manuais
Técnicos em Geociéncias. 22 Ed. IBGE, 2006. 91 p.

CERON, A. O.; DINIZ, J. A. F. O uso de fotografias aéreas na identificacdo das
formas de utilizacédo agricola da terra. Revista Brasileira de Geografia. N. 2, p.161-
173, 1966.

CHUBEY, M. S.; FRANKLIN, S. E.; WULDER, M. A. Object-based Analysis of
Ikonos-2 Imagery for Extraction of Forest Inventory Parameters. Photogrammetric
Engineering & Remote Sensing. V. 72, n. 4, p. 383—-394, 2006.

CONGALTON, R. G. A Review of Assessing the Accuracy of Classifications of
Remotely Sensed Data. Remote Sens. Environ. 37, p. 35-46, 1991.

CONGALTON, R. G.; GREEN, K. A Practical Look at the Sources of Confusion in
Error Matrix Generation. Photogrammetric Engineering & Remote Sensing. V. 59,
n. 5, p. 641-644, 1993.

CROSTA, A. P. Processamento Digital de Imagens de Sensoriamento Remoto.
Ed. rev. 42 Reimpressédo. Campinas, SP: IG/UNICAMP, 2002. 170 p.

D'ALGE, J. C. L. Geoprocessamento - Teoria e Aplicacdes - Parte | - Cap. 6 -
Cartografia para Geoprocessamento. INPE - Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais, 2001. Disponivel em: <www.dpi.inpe.br/gilberto/livro/introd/>. Acesso em:
10 maio 2013.

DESMET, P. J. J. Effects of interpolation errors on the analysis of DEMs. Earth
Surface Processes and Landforms. V. 22, p. 563-580, 1997.


http://www.dpi.inpe.br/gilberto/livro/introd/

56

DGI (Divisdo de Geracdo de Imagens) - INPE. Caracteristicas do satélite IRS-P6
ou RESOURCESAT-1/ sensor LISS [l Disponivel em: <
http://www.dgi.inpe.br/CDSR/manage.php?INDICE=P6L1S333109320100731&DONT
SHOW=0>. Acesso em: 20 fev. 2013.

DO PRADO, D. F. C. et al. Mapeamento do cultivo de café no sul de Minas Gerais
utilizando imagens Landsat-5 TM. In: XVI SIMPOSIO BRASILEIRO DE
SENSORIAMENTO REMOTO - SBSR, 2013, Foz do Iguagu, PR, Brasil. Anais XVI
Simpésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Foz do Iguagu, PR,
Brasil, INPE: 13-18, abril, 2013.

DPI (Divisao de Processamento de Imagens) - INPE. GeoDMA - Geographic Data
Mining Analyst. Disponivel em:
<http://www.dpi.inpe.br/menu/Projetos/geodma.php>. Acesso em: 15 mar. 2013.

EMBRAPA — Monitoramento por Satélite. IRS - Indian Remote Sensing Satellite.
Disponivel em: <http://www.sat.cnpm.embrapa.br/conteudo/missao _irs.php>. Acesso
em: 05 fev. 2013.

EMBRAPA — Brasil maior produtor mundial de café. Disponivel em:
<https://www.embrapa.br/web/portal/busca-de-noticias/-/noticia/1477578/brasil-tem-
dia-nacional-do-cafe->. Acesso em: 15 dez. 2013.

EPIPHANIO, J. C. N; LEONARDI, L.; FORMAGGIO, A. R. Relacdes entre
parametros culturais e resposta espectral de cafezais. Pesquisa Agropecuéria
Brasileira. V. 29, n. 3, p. 439-447, 1994.

ESPINDOLA, G. Emprego dos Indices de Autocorrelacdo Espacial na Avaliagcdo da
Segmentacdo de Imagens de Sensoriamento Remoto. In: IV COLOQUIO
BRASILEIRO DE CIENCIAS GEODESICAS - IV CBCG, 2005, Curitiba. Anais IV
Coléquio Brasileiro de Ciéncias Geodésicas - IV CBCG. Curitiba, 16-20, maio,
2005.

FELGUEIRAS, C. A. CAP. 7: MODELAGEM NUMERICA DE TERRENO. In:
INTRODUCAO A CIENCIA DA GEOINFORMACAO. Gilberto Camara, Clodoveu
Davis e Antdnio Miguel Vieira Monteiro (Orgs.). INPE. Sdo José dos Campos — SP,
2001. 345 p.

FLORENZANO, T. G. Iniciagdo em Sensoriamento Remoto. 3 ed. ampl. e atual.
Séo Paulo: Oficina de Textos, 2011. 128 p.

FLORENZANO, T. G. Os Satélites e Suas Aplicacdes. Série Espacializando. Séao
José dos Campos — SP. SindCT, 2008. 52 p.

FRANCA, A. M. da S.; SANO, E. E. Mapeamento de Areas de Campo Limpo
Umido no Distrito Federal a Partir de Fusédo de Imagens Multiespectrais. Soc. &
Nat. Uberlandia, ano 23, n. 2, p. 197-209, maio/ago. 2011.

FURTADO, C. Formacdo Econdmica do Brasil. 322 Ed. Sdo Paulo. Companhia
Editoral Nacional, 2005.


http://www.dgi.inpe.br/CDSR/manage.php?INDICE=P6LIS333109320100731&DONTSHOW=0
http://www.dgi.inpe.br/CDSR/manage.php?INDICE=P6LIS333109320100731&DONTSHOW=0
http://www.dpi.inpe.br/menu/Projetos/geodma.php
http://www.sat.cnpm.embrapa.br/conteudo/missao_irs.php
https://www.embrapa.br/web/portal/busca-de-noticias/-/noticia/1477578/brasil-tem-dia-nacional-do-cafe-
https://www.embrapa.br/web/portal/busca-de-noticias/-/noticia/1477578/brasil-tem-dia-nacional-do-cafe-

57

GAMA, J. Arvores de Decisdo. Palestra ministrada no Nucleo da Ciéncia de
Computacdo da Universidade do Porto, Porto, 2002. Disponivel em:
<http://www.dcc.fc.up.pt/~Ines/aulas/MIM/arvores de decisao.pdf>. Acesso em: 14
ago. 2013.

GONZALEZ, R. C.; WOODS, R. E. (1992). Processamento digital de imagens.
Traducdo Cristina Yamagami e Leonardo Piamonte. 3. ed. Sdo Paulo: Pearson
Prentice Hall, 2010. 624 p.

GORTE, B. G. H.; KOOLHOVEN W. 1990. Interpolation between isolines based on
the Borgefors distance transform. ITC Journal, 3, p. 245-247, 1990.

HALARICK, R. M.; SHAPIRO, L. G. Survey: image segmentation techniques.
Computer, Vision, Graphics, and Image Processing. V. 29, p. 100-132, 1985.

IBGE. Censo Agropecuério 2006. Brasil, Grandes Regifes e Unidades da
Federacédo. IBGE, Rio de Janeiro, 2006. 777 p.

IBGE. Historico de ocupacdo dos municipios que compdem a bacia do rio Sao
Tomé. Disponivel em:
<http://cidades.ibge.gov.br/xtras/uf.php?lang=&coduf=31&search=minas-gerais>.
Acesso em: 20 ago. 2012.

IBGE. Introducdo ao Processamento Digital de Imagens. Manuais Técnicos em
Geociéncias — n. 9. IBGE. Rio de Janeiro, 2000.

IBGE. Producgéo agropecuéria dos municipios que compdem a bacia do rio S&o
Tomé. Disponivel em:
<http://www.cidades.ibge.gov.br/xtras/uf.php?lang=&coduf=31&search=minas-
gerais>. Acesso em: 08 out. 2013.

IBGE. Manual Técnico de Uso da Terra, n. 7. In: Manuais Técnicos em
Geociéncias. 22 Ed. IBGE, 2006. 91 p.

INPE. Estudos Ambientais. Disponivel em:
<http://satelite.cptec.inpe.br/home/novoSite/index.jsp>. Acesso em: 20 ago. 2013.

JENSEN, J. R. Sensoriamento remoto do ambiente: uma perspectiva em
recursos terrestres. Traducdo: José Carlos Neves Epiphanio et al. Sdo Jose dos
Campos: Paréntese, 2009. 598 p.

KAWAKUBO, F. S. Metodologia de Classificacdo de Imagens Multiespectrais
aplicada ao Mapeamento do Uso da Terra e Cobertura Vegetal na Amazénia:
Exemplo de Caso na Regido de S&o Felix do Xingu, Sul do Para. 2010. 129f.
Tese (Doutorado em Geografia Fisica). FFLCH/ USP. Sao Paulo, 2010.

KAWAKUBO, F. S.; MORATO, R. G.; LUCHIARI, A. Técnicas de Sensoriamento
Remoto. In: Luis Antonio Bittar Venturi. (Org.). Geografia: Praticas de Campo,
Laboratorio e Sala de Aula. Séo Paulo: Sarandi, 2011, 528 p.

KAWAKUBO, F. S.; MORATO, R. G.; LUCHIARI, A. Use of fraction imagery,
segmentation and masking techniques to classify land-use and land-cover types in


http://www.dcc.fc.up.pt/~Ines/aulas/MIM/arvores_de_decisao.pdf
http://cidades.ibge.gov.br/xtras/uf.php?lang=&coduf=31&search=minas-gerais
http://www.cidades.ibge.gov.br/xtras/uf.php?lang=&coduf=31&search=minas-gerais
http://www.cidades.ibge.gov.br/xtras/uf.php?lang=&coduf=31&search=minas-gerais
http://satelite.cptec.inpe.br/home/novoSite/index.jsp

58

the Brazilian Amazon. International Journal of Remote Sensing. V. 34, n. 15, p.
5452-5467, 2013.

KORTING, T. S.; FONSECA, L. M. G.; CAMARA, G. GeoDMA — Geographic Data
Mining Analyst. Computers & Geosciences, 57, p. 133-145, 2013.

KORTING, T. S. et al. GeoDMA — Um sistema para mineracdo de dados de
sensoriamento remoto. In: XIV SIMPOSIO BRASILEIRO DE SENSORIAMENTO
REMOTO, 2009, Natal, Brasil. Anais XIV Simpdsio Brasileiro de Sensoriamento
Remoto, Natal, Brasil: INPE, p. 7813-7820, 25-30, abril, 2009.

KUBIK, K.; BOTMAN, A. G. Interpolation accuracy for topographic and geological
surfaces. ITC Journal, n. 2, p. 136-274, 1976.

LANDIS, J. R.;; KOCH G. G. The Measurement of Observer Agreement for
Categorical Data. Biometrics, 33, p. 159-174, 1977.

Lei n° 12.651/ 2012. Novo Codigo Florestal. Disponivel em: <
http://www2.camara.leq.br/legin/fed/lei/2012/lei-12651-25-maio-2012-613076-
normaatualizada-pl.pdf>. Acesso em: 18 maio 2014.

LI, Z. Effects of checkpoints on the reliability of DTM accuracy estimates obtened
from experimental tests. Photogrammetric Engineering and Remote Sensing. N.
57, p.1333-1340, 1991.

LOPES, A.; MOTA, C. G. Histéria do Brasil: uma interpretacdo. S&do Paulo:
Editora Senac Sao Paulo, 2008. 1056 p.

LOPES, A. S.; GUILHERME, L. R. G. Cap. | — Fertilidade do solo e produtividade
agricola. In: Fertilidade do solo. Roberto Ferreira de Novais, Victor Hugo Alvarez V.,
Nairam Félix De Barros, Renildes Lucio Fontes, Reinaldo Bertola Cantarutti e Jalio
César Lima Neves (Editores). Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo (SBCS),
Vicosa, 2007. 1017 p.

MACHADO, C. A. S.; QUINTANILHA, J. A. M6dulo de treinamento: Sistemas de
Informacdes Geograficas (SIG) e Geoposicionamento: uma aplicacdo urbana.
Escola Politécnica da universidade de Sdo Paulo. Departamento de Engenharia de
Transportes. S&o Paulo, 2008. 113 p.

MANGABEIRA, J. A. de C. et al. Avaliacdo do levantamento do uso das terras
por imagens de satélites de alta e média resolucédo espacial. In: Susceptibilidade
a erosdo na Regido Oeste do Estado da Bahia — Comunicado Técnico, 11.
Campinas, SP. Dezembro, 2003.

MAZOYER, M.; ROUDART, L. Historia das agriculturas pelo mundo: do neolitico
a crise contemporanea. Traducao: Claudia F. Falluh Balduino Ferreira. S&o Paulo:
Editora UNESP, Brasilia, DF: NEAD, 2010. 568 p.

MOREIRA, M. A.; ADAMI, M.; RUDORFF, B. F. T. Analise espectral e temporal da
cultura do café em imagens Landsat-5. Pesquisa Agropecuaria Brasileira, Brasilia,
v. 39, n. 3, p.223-231, 2004.


http://www2.camara.leg.br/legin/fed/lei/2012/lei-12651-25-maio-2012-613076-normaatualizada-pl.pdf
http://www2.camara.leg.br/legin/fed/lei/2012/lei-12651-25-maio-2012-613076-normaatualizada-pl.pdf

59

MOREIRA, M. A.; BARROS, M. A.; RUDORFF, B. F. T. Geotecnologias no
mapeamento da Cultura do Café em Escala Municipal. Sociedade & Natureza,
Uberlandia, 20 (1), p. 101-110, junho, 2008.

NIJMEIJER et al. ILWIS 3.0 Academic user’s guide. Unit Geo Software
Development. International Institute for Geo-Information Science and Eath
Observation (ITC). Enschede, 2001. 520 p.

OLIVEIRA, J. de A. et al. Extracdo de atributos de Forma para Classificacdo de
Imagens de alta Resolucdo do Satélite HRC/CBERS-2B. In: XIV SIMPOSIO
BRASILEIRO DE SENSORIAMENTO REMOTO, 2009, Natal, Brasil. Anais XIV
Simpésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Natal, Brasil, INPE: p. 7015-
7022, 25-30, abril, 2009.

PAL, N. R.; PAL, S. K. A review on image segmentation techniques. Pattern
Recognition. V. 26, n. 9, p. 1277-1294, 1993.

PEEL, M. C.; FINLAYSON, B. L.; MCMAHON, T. A. Updated world map of the
Kdppen-Geiger climate classification. Hydrology and Earth System Sciences, 11,
p. 1633-1644, 2007.

PESSOA, M. C. P. Y.; FERNANDES, E. N. Modelagem matematica e simulacao
de sistemas aplicadas ao planejamento ambiental e da atividade agricola. In:
Planejamento ambiental do espaco rural com énfase para microbacias hidrograficas:
manejo de recursos hidricos, ferramentas computacionais e educag¢do ambiental.
Marco Antonio Ferreira Gomes, Maria Conceicdo Peres Young Pessoa, editores
técnicos. — Brasilia, DF: Embrapa Informacéao Tecnoldgica, 2010. 407 p.

QUINLAN, J. R. C4. 5: Programs for Machine Learning. [S.l.]: Morgan kaufmann,
1993.

RADAMBRASIL, Levantamento dos recursos naturais: geologia, geomorfologia,
pedologia, vegetacdo e uso potencial da terra. Folhas SF. 23 / 24, Rio de
Janeiro/Vitoria. Rio de Janeiro: Ministério das Minas e Energia, 1983. 780 p.

RAVIBABU, M. V.; JAIN, K. Digital elevation models accuracy aspects. Journal of
Applied Sciences. V. 8, n. 1, p.134-139, 2008.

ROSS, J. S. L. (org.) Geografia do Brasil. 5 ed. rev. e ampl. — S&do Paulo: Editora da
Universidade de S&o Paulo, 2005.

RUFINO, J. L. dos S. et al. Introducdo e Metodologia de Estudo. In:
Caracterizacdo da Cafeicultura de Montanha de Minas Gerais / coordenadores,
Pierre Santos Vilela, José Luis dos Santos Rufino. — Belo Horizonte: INAES, 2010.
300 p.

SEGANTINE, P. C. L. Estudo do Sinergismo entre os Sistemas de Informagéo
Geografica e o de Posicionamento Global, 2001. 237f. Livre-Docéncia. Escola de
Engenharia de Sao Carlos, Departamento de Transporte/ USP. Sao Carlos-SP,
2001.



60

SILVA, A. C. et al. Desenvolvimento sustentavel da bacia hidrografica do rio Sao
Tomé. Gestdo de Extensdo e Estudos Independentes: Revista do | Forum de
Extensdo Universitéria, 2011. 7 p.

SILVA, B. C. da et al. Comparacao entre dados dos sensores LISS-Ill/ Resourcesat-
1 e ETM+/ Landsat 7. In: XVI SIMPOSIO BRASILEIRO DE SENSORIAMENTO
REMOTO - SBSR, 2013, Foz do lguacu, PR, Brasil. Anais XVI Simpdésio Brasileiro
de Sensoriamento Remoto - SBSR, Foz do Iguacu, PR, Brasil, INPE: p. 9138-
9142, 13-18, abril, 2013.

SILVA, M. P. S. et al. Remote-sensing image mining: Detecting agents of land-use
change in tropical forest areas. International Journal of Remote Sensing, 29(16),
p. 4803-4822, 2008.

SINDICAFE — MG (Sindicato da Industria de Café do Estado de Minas Gerais).
Producdo de café no Sul de Minas Gerais. Disponivel em: <http://sindicafe-
mg.com.br/plus/modulos/conteudo/?tac=tipos-de-cafe>. Acesso em: 10 maio 2014.

SOARES, V. P. et al. Mapeamento das Areas de Preservacdo Permanente e dos
Fragmentos Florestais Naturais como Subsidio a Averbacdo de Reserva legal em
Imoéveis rurais. Cerne, Lavras, v. 17, n. 4, p. 555-561, out./dez. 2011.

SPORL, C.; ROSS, J. L. S. Analise Comparativa da Fragilidade Ambiental Com
Aplicacédo de Trés Modelos. GEOUSP - Espaco e Tempo, Sao Paulo, n. 15, p. 39-
49, 2004.

STRAHLER, A. N. Hypsometric (area-altitude) — analysis of erosion al topography.
Geological Society of America Bulletin, v. 63, n. 10, p. 1117-1142, 1952.

TIAN, J.; CHEN, D. M. Optimization in multi-scale segmentation of high-resolution
satellite images for artificial feature recognition. International Journal of Remote
Sensing. V. 28, n. 20, p. 4625-4644, 2007.

VEIGA, L. A. K.; ZANETTI, M. A. Z.; FAGGION, P. L. Fundamentos de Topografia.
UFPR, Parana, 2012. 288 p.

VIEIRA, M. A. et al. Object Based Image Analysis and Data Mining applied to a
remotely sensed Landsat time-series to map sugarcane over large areas. Remote
Sensing of Environment, 123, p. 553-562, 2012.

YAMAMOTO, J. K. A review of Numerical Methods for the Interpolation of Geological
Data. Anais da Academia Brasileira de Ciéncias. V. 70, n.1, p. 92-116, 1998.


http://sindicafe-mg.com.br/plus/modulos/conteudo/?tac=tipos-de-cafe
http://sindicafe-mg.com.br/plus/modulos/conteudo/?tac=tipos-de-cafe

61

APENDICE A - Artigo submetido

CLASSIFICACAO DO USO DA TERRA E COBERTURA VEGETAL UTILIZANDO
MINERACAO DE DADOS: EXEMPLO NO SUL DE MINAS GERAIS

Land-use and land-cover classification using data mining: example in southern Minas Gerais

RODRIGO CESARIO JUSTINO!
FERNANDO SHINJI KAWAKUBO?!

1Universidade Federal de Alfenas/ MG — UNIFAL/ MG
Alfenas — MG — Brasil

rodrigofriend@bol.com.br; fsk@gmail.com

RESUMO

O objetivo deste estudo é realizar a classificacdo do uso da terra e cobertura vegetal na bacia do Rio Sdo Tomé no sul do estado
de Minas Gerais utilizando imagens multiespectrais geradas pelo sensor LISS 11l (Linear Imaging Self-Scanner) a bordo do
satélite IRS (Indian Resource Satellite ) e técnicas de mineracdo de dados. A éarea de estudo localiza-se em uma regido de
grande tradicdo de cultivo de café cujas propriedades sdo predominantemente de pequeno e médio portes. Para realizar a
classificacdo das imagens, foi utilizado o aplicativo GeoDMA (Geographic Data Mining Analyst) que possui algoritmos para
segmentacdo, extracdo de atributos, sele¢do de fei¢Oes e classificagdo. Os resultados mostraram o grande potencial das técnicas
de mineragdo de dados na classificacdo de imagens de satélite. Algumas das vantagens da utilizacdo de mineracdo de dados
incluem: a possibilidade de incorporar no processo de classificagdo um grande nimero de varidveis, sejam espectrais, espaciais
e atributos do terreno; a geracdo de classificacbes consistentes; e a simplicidade para interpretar a suas estruturas de
classificacéo.

Palavras-chave: mineragdo de dados, sensoriamento remoto, GeoDMA, segmentacdo, arvore de decisdo, exatidao.

ABSTRACT

The objective of this study is to classify the land use and land cover of the S&o Tomé river watershed located in the south of the
Minas Gerais state by using multispectral imagery collected by the Linear Imaging Self-Scanner onboard the Indian Resource
Satellite and data mining techniques. The study area lies in a region with great tradition of coffee cultivation whose properties
are predominantly of small and medium sizes. To carry out the image classification, we used the Geographic Data Mining
Analyst (GeoDMA), a toolbox that has algorithms for segmentation, feature extraction, feature selection and classification. The
results showed the great potential of the data mining techniques for remote sensing imagery classification. Some advantages
encompass the possibility of incorporate in the classification process a great variety of informations that includes spectral,
spatial and topographic attributes, the generation of high classification accuracy, and the simplicity to interpret their
classification structure.

Keywords: data mining, remote sensing, GeoDMA, segmentation, decision tree, accuracy.

1. INTRODUCAO:

A tecnologia do sensoriamento remoto (SR) constitui em uma das principais fontes de informagdes de apoio aos estudos
destinados ao planejamento agricola e ambiental. Além de fornecer uma visdo panoramica da paisagem, o SR permite a coleta
de dados em intervalos de tempos regulares (devido a periodicidade de revisita do satélite), em regifes do espectro
eletromagnético inacessiveis a visdo humana (em razéo do carater multiespectral dos sensores), com confiabilidade e com baixo
custo relativo.

Uma das principais aplicacdes do SR voltadas para o planejamento agricola e ambiental € o mapeamento do uso da terra e
cobertura vegetal. Tradicionalmente, este tipo de mapeamento é feito utilizando os elementos de reconhecimento da
fotogrametria interpretativa (CERON; DINIZ, 1966). Todavia, tal metodologia adota critérios bastante subjetivos no processo
de decisédo, além de exigir bastante tempo na sua execuc¢do, 0 que encarece 0 custo do mapeamento.

As técnicas de classificacdo digital de imagens de satélite tém se sofisticado ao longo dos anos com significativas melhorias
no processo de reconhecimento de padrdes de uso da terra e cobertura vegetal. Uma das abordagens mais promissoras é a
classificacdo de imagens orientada a objeto. A classificacdo orientada a objeto tem como unidade de andlise grupos de pixels
delimitados por segmentos - ao invés de pixels isolados como feita na classificacao tradicional. Esses segmentos geralmente
incorporam um amplo conjunto de informag6es que inclui atributos espectrais, texturais e espaciais (BLASCHKE, 2010) que
sdo usados para treinar ou construir uma base de conhecimento para a classificacdo de imagens (KAWAKUBO et al., 2013).

A classificagdo baseada no conhecimento simula o processo de fotointerpretacdo. Assim, critérios espectrais, texturais e de
contexto séo considerados no processo de decisdo. De acordo com Vieira et al. (2012), uma etapa importante desta abordagem é
a construcdo do modelo de interpretacdo de imagem (conhecimento). Neste modelo, o analista deve ter uma exata no¢ao dos
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melhores atributos a serem utilizados na classificacdo. Condicdo esta, muitas vezes ndo atendida em virtude da dificuldade em
gerenciar a grande quantidade de informacdes disponiveis e do nivel de detalhamento exigido.

Como forma de superar tais limitagdes, a adocdo de técnicas de mineracdo de dados surge como uma alternativa viavel para
geracao automatica de uma estrutura de conhecimento (SILVA et al., 2008; VIEIRA et al., 2012). A adogdo de técnicas de
mineracdo de dados em classificagdo de imagens de satélite ainda é pouco disseminada e necessita de estudos mais
aprofundados como forma de avaliar o potencial e a limitagcdo da técnica. Em vista dessas demandas existentes, o presente
trabalho tem como objetivo utilizar a técnica de mineragdo de dados aplicada ao mapeamento do uso da terra e cobertura vegetal
no sul de Minas Gerais. Atributos espectrais, texturas, espaciais e topogréaficos sdo explorados no processo de classificagdo.

2. AREA DE ESTUDO:

A érea de estudo corresponde a bacia do rio Sdo Tomé localizado no sul de Minas Gerais (Figura 1). O rio Sdo Tomé
constitui um importante afluente do reservatorio de Furnas, drenando uma &rea de aproximadamente 34 mil hectares
compreende parte dos municipios de Machado, Serrania e Alfenas (SILVA et al., 2011). A nascente do rio Sdo Tomé localiza-
se no municipio de Machado a cerca de 1200 metros de altitude. A geomorfologia da regido esta incluida na unidade
morfoclimética do dominio das regides serranas de morros mamelonares caracterizadas por morros arredondados em formato de
“meia-laranja” (AB” SABER, 1963).

O clima é subtropical classificado como Cwa segundo Kdppen (PEEL et al., 2007), com verdao Umido e inverno seco. A
vegetacdo tipica da regido é formada por floresta estacional semidecidual ombrofila mista e cerrado (RADAMBRASIL, 1983).
Com relagdo ao uso da terra, a regido destaca-se pelo plantio do café e atividade pecuéria. Mais recentemente, observa-se
também o avanco crescente na regido do plantio da cana-de-agUcar.

Figura 1 - Mapa de localizagdo da bacia do rio Sdo Tomé, sul de Minas Gerais. A imagem corresponde a uma composi¢ao

colorida do sensor IRS-P6 utilizando as bandas do infravermelho médio (b5), infravermelho préximo (b4) e vermelho (b3)
combinadas em RGB. A imagem foi adquirida em 31 de julho de 2010 correspondente a 6rbita/ponto 331/93.
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3. MATERIAIS E METODO

3.1 Derivac0es de Informagdes do Terreno

Foram utilizadas como base cartografica quatro cartas topograficas na escala 1: 50000 publicadas pelo IBGE, folhas:
Areado (FOLHA SF-23-V-D-1-4), Alfenas (FOLHA SF-23-1-1-3), Campestre (FOLHA SF-23-V-D-IV-2) e Machado (FOLHA
SF-23-I-111-1). Utilizando as curvas de nivel e pontos cotados, foi gerado um Modelo Digital do Terreno (MDT), que consiste
numa representacdo matematica continua que descreve as variacOes relacionadas a altitude do terreno. Neste trabalho, optou-se
pela geracdo do MDT utilizando um interpolador linear que se baseia na distancia de Borgefors. A geracdo deste modelo é
dividida em duas etapas. A primeira é a conversdo das linhas de contorno do formato vetorial para o raster. Ap6s a conversao,
os pixels cobertos pela linha de contorno assumem os valores de altitude das linhas correspondentes e os demais pixels possuem
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valores indefinidos. Na segunda etapa é realizada a interpolacéo linear feita entre os pixels com valores de altitude para obter as
elevacdes dos pixels com valores indefinidos. A partir do MDT foram derivados os seguintes produtos: informacdes de
hipsometria, declividade, orientagdo das vertentes e hierarquia de sub-bacias hidrograficas seguindo a metodologia de Strahler
(1952).

3.2 Imagens de Satélite e Pré-processamento

A imagem utilizada neste trabalho foi obtida junto ao INPE e foi gerada pelo sensor LISS Il (Linear Imaging Self-Scanner)
que esta a bordo do satélite indiano IRS - P6 (Indian Resource Satellite) ou RESOURCESAT-1. O LISS Il é um sensor do tipo
Pushbroom que possui quatro faixas espectrais que operam nos intervalos do verde (0.52-0.59 um (b2)), vermelho (0.62-0.68
pum (b3)), infravermelho préximo (0.77-0.86 um (b4)) e infravermelho médio (1.55-1.70 um (b5)). A imagem possui resolucédo
espacial de 23,5 metros no terreno quantificado em 7 bits e com tempo de revisita de 24 dias (EMBRAPA, 2013).

As especificagoes do sensor LISS Il sdo compativeis com outros sistemas de resolugdo moderada como as do Landsat -5
(Thematic Mapper - TM), -7 (Enhanced Thematic Mapper Plus - ETM+), -8 (Operational Land Imager - OLI) e CBERS (High
Resolution CCD Cameras), o que permite comparacao das informacdes extraidas ao longo do tempo. Tal caracteristica justifica
a importancia de sua utilizacdo em um contexto de complementaridade de informacdes.

A primeira etapa adotada no tratamento das imagens consistiu na correcdo geométrica da imagem, que tem como objetivo
corrigir as distor¢des geométricas causadas principalmente pela rotacdo da Terra e da instabilidade da plataforma (CROSTA,
2002). O procedimento de correcdo geométrica também € um passo fundamental para permitir a integracdo das imagens com
outras fontes cartograficas e possibilitar a comparacéo de imagens ao longo dos anos e entre instrumentos diferentes. A correcéo
geométrica foi realizada por meio da identificacdo de pontos de controle na imagem utilizando como referéncia a base
cartogréafica definida no projeto. Foram selecionados 15 pontos de controle (ground control point — GCP) distribuidos ao longo
de toda a &rea de estudo. O erro de georreferenciamento utilizado a transformacéo afim foi inferior a 1,0 pixel.

Em seguida, as imagens foram reamostradas com o interpolador espacial vizinho mais proximo. A vantagem da utilizacéo
do vizinho mais préximo em relacdo a outros interpoladores, como o bilinear e o bicubico é que o algoritmo preserva os valores
dos pixels da imagem original. Condi¢do esta importante para a etapa de classificagdo multiespectral. O espacamento da grade
definido no momento da reamostragem foi de 20 metros, resultando no final deste processo, uma imagem com dimensdo de
1717 linhas e 1454 colunas.

3.3 Andlise das Imagens e Mineragdo

Esta etapa foi realizada utilizado o aplicativo GeoDMA (Geographic Data Mining Analyst), desenvolvido por Korting et al.
(2009; 2013). O GeoDMA integra métodos de analise de imagens com técnicas de mineragdo de dados (DPI/INPE, 2011).
Segundo Korting et al. (2013) o0 GeoDMA funciona como um plugin do TerraView e possui todas as fases de analise de
imagens como segmentacéo, extracdo e selecdo de atributos, mineracéo de dados, analise multitemporal etc.

Segundo Bins et al. (1996), o processo de segmentagdo ¢ uma das primeiras etapas na analise de imagens de SR onde a
imagem é dividida em regies que melhor representam 0s objetos presentes na cena. Na abordagem por segmentacdo, ao invés
de trabalhar a imagem no nivel do pixel, trabalha-se com o conceito de objetos, ou seja, conjuntos de pixels agregados que
possui alguma propriedade em comum, como cor, textura, padrao etc.

Para realizar a segmentacédo, adotou-se o algoritmo por crescimento de regido baseado em Baatz et al. (2000) que incorpora
0 conceito de multiresolu¢do. A multirresolugdo consiste em minimizar a heterogeneidade dos objetos de uma imagem
(BAATZ et al., 2004; TIAN; CHEN, 2007), incorporando objetos menores dentro de objetos maiores com o objetivo de reduzir
a heterogeneidade espacial (CHUBEY et al., 2006). No GeoDMA trés critérios sdo definidos: 1) compacidade, que trabalha
com a densidade dos objetos compactados e ndo compactados dentro da imagem; 2) escala, que influéncia no tamanho médio
dos objetos; e 3) cor, que tem relacdo com as propriedades espectrais das bandas (BAATZ et al., 2004).

Procurou-se um resultado de segmentacdo que ndo houvesse nem falta e nem excesso de segmentos. A analise dos
resultados da segmentacdo foi feita de maneira visual verificando se os segmentos foram bem delimitados e ajustados ao
conteddo da informacéo presente na imagem (KAWAKUBO et al., 2009; KAWAKUBO et al., 2013).

Realizada a segmentagdo, iniciou-se a etapa de extracdo dos atributos. Além das bandas multiespectrais do sensor LISS Il
(bandas do verde (b2), vermelho (b3), infravermelho proximo (b4) e infravermelho médio (b5)), foram também incluidas as
informacdes derivadas do MDT (hipsometria, declividade, orientacdo das vertentes e a hierarquia de bacia hidrogréfica). As
informacdes topogréaficas foram incluidas porque observagdes em campo constataram um forte controle do relevo no
ordenamento territorial da bacia.

Estudos realizados por do Prado et al. (2013) na regido de Muzambinho e Cabo Verde (nas proximidades a Alfenas, MG)
também mostraram uma forte influéncia do relevo na distribuicdo espacial do plantio do café. Os autores observaram que o0
plantio do café distribui-se entre 800 - 1250 metros de altitude com predominio na cota de 1000 metros. A declividade também
exerce grande influéncia, sendo o café plantado normalmente da meia vertente em direcéo aos topos, evitando-se os fundos de
vale em fung8o dos maiores riscos de geada.

Além das propriedades espectrais e topogréaficas, também foram extraidas propriedades texturais e espaciais de cada objeto
delimitado pela segmentacdo. As propriedades texturais sdo importantes porque incorpora 0s conceitos de variabilidade interna
das classes. Ja as propriedades espaciais sdo importantes porque as formas dos segmentos fornecem fortes indicios dos tipos de
uso e de cobertura vegetal. As formas regulares, por exemplo, correspondem a diferentes plantios e as formas irregulares, as
coberturas vegetais naturais.
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Apos a extracdo de atributos, iniciou-se a fase de amostragem. Foram selecionadas amostras de 7 classes de uso da terra e
cobertura vegetal: Corpo d’agua, Café formagdo, Café producgdo, Cana-de-agUcar, Mata, Pastagem e Solo exposto (esta classe
também inclui os afloramentos rochosos). O Café formacéo corresponde aos plantios de café em sua fase mais jovem, enquanto
o0 Café produgdo inclui os plantios em estagio de produgdo de gréos ou os plantios que foram podados.

Para a classificacdo, utilizou-se o algoritmo C4.5 desenvolvido por Quinlan (1993) para a geracdo da arvore de decisdo. A
escolha dos atributos é baseada em uma métrica de entropia denominada de ganho de informagdo. Os atributos com maiores
ganhos de informac&o séo selecionados na construcdo da arvore de decisdo. A utilizacdo de arvores de decisdo em classificacdo
de imagens de satélite possui varias vantagens quando comparada com outros classificadores tradicionais, como por exemplo, o
da maxima verossimilhanca (Maxver). Além de ndo requerer suposi¢cdes com relacdo a distribuicdo das amostras, a arvore de
decisdo € de facil interpretacdo, possibilita considerar variaveis categéricas e numéricas e permite incorporar relacbes nao
lineares entre classes (FRIEDL; BRODLEY, 1997).

No presente estudo, a classificacdo por arvore de decisdo foi realizada de maneira interativa selecionando os atributos de
entrada e analisando os acertos e erros contidos na classificagdo. Foram realizados varios testes de classificagdo utilizando
diferentes atributos. Os atributos indicados na arvore de decisdo que causavam erros nas classificaces (analisados de maneira
qualitativa) foram sendo excluidos em cada teste até que o resultado da classificagdo atingisse um nivel considerado satisfatério.

3.4 Anélise de Exatidéo

Realizou-se a analise quantitativa da exatiddo da classificacdo por meio de uma matriz de confusdo. A matriz de confusdo é
formada por linhas e colunas onde séo confrontados os resultados da classificagdo com as amostras de referéncia. Os valores
distribuidos na diagonal principal desta matriz correspondem aos acertos obtidos no mapeamento. Ja os valores dispostos fora
da diagonal principal correspondem as confusfes de classificacdo que podem estar associadas a inclusdo ou excluséo de classes
(CONGALTON, 1991). Para a construcdo desta matriz foram coletados 3000 pontos de verdades terrestres distribuidos
aleatoriamente na area de estudo, sendo que todas as amostras de referéncia que cairam dentro da area de estudo foram
utilizadas na validacdo. A checagem destes pontos foi feita com informacdes obtidas em trabalhos de campo e com auxilio do
Google Earth.

Utilizando a técnica de tabulacdo cruzada, os dados de referéncia foram combinados com o resultado da classificagéo.
Foram extraidas porcentagens de acertos globais (propor¢do de pontos dispostos na diagonal principal da matriz) e individuais,
bem como os respectivos erros associados com o objetivo de avaliar as causas das confusdes. Também foi utilizado o indice
kappa como referéncia de qualidade do mapeamento. De acordo com Congalton e Green (1993), o indice kappa é recomendado
como uma medida aceitavel de precisdo, sendo mais confiavel que apenas a média da exatiddo global, pois utiliza em um Unico
indice todos os valores da matriz de confusdo. Detalhes de como s&o calculos os indices mencionados sdo descritos com maior
detalhe em Congalton (1991).

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Apos Varios testes de segmentacdo, adotaram-se como pardmetro de segmentacdo os seguintes valores: 40 (compacidade),
30 (escala) e 70 (cor), gerando no total 2499 objetos. Como regra geral, os melhores valores sdo aqueles que conseguem
delimitar com eficiéncia os objetos contidos na imagem sem que haja falta ou excesso de segmentos. A Figura 2 ilustram alguns
exemplos de resultados utilizando diferentes valores de entrada.

Figura 2 - Resultados da segmentacgdo utilizando diferentes pardmetros de compacidade/ escala/ cor. Observa-se em (A) excesso
de segmentos, em (B) falta de segmentos e em (C) um particionamento da paisagem mais equilibrado.
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Com relagdo a etapa de mineracao de dados, a arvore que apresentou o melhor resultado é ilustrada na Figura 3. Conforme
pode ser observado, os atributos utilizados na classificagdo foram a soma, a média e principalmente a moda das propriedades
espectrais. Nenhum atributo espacial ou topografico foi selecionado na construgdo da arvore de decisdo apresentada, o que
sugere pouca influéncia destes atributos no processo de classificacéo.

Figura 3 - Arvore de decisdo utilizando o algoritmo C4.5.
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A primeira divisdo separou a classe agua das demais utilizando a soma da banda 3 (comprimento de onda do verde). Os
objetos com valores iguais ou abaixo de 1668 foram classificados como Corpo d’agua e os objetos com valores acima foram
subdivididos.

Na divisdo seguinte, objetos com valores de moda na banda 4 (canal vermelho) iguais ou abaixo de 51 e com valores de
moda na banda 3 iguais ou inferiores a 178 foram classificados como Café formagéo. Os objetos com valores acima de 178 e
com valores iguais ou inferiores a 17 na moda da banda 4 (infravermelho préximo) foram classificados como Mata. J& os
valores maiores que 17 foram entdo classificados como Café Produgéo.

Os objetos com valores acima de 51 na moda banda 4 foram subdivididos utilizando a média de seus valores. Objetos com
valores iguais ou inferiores a 131 e que apresentaram ao mesmo tempo valores iguais ou inferiores a 110 na moda da banda 3
foram rotulados como Pastagem. Ja os objetos com valores acima de 110 e com valores de moda da banda 2 iguais ou inferiores
a 110 foram classificados como Cana-de-agUcar. Os valores acima de 110 foram novamente classificados como Café produgéo.

Objetos com valores acima de 131 na média da banda 4 e com moda na banda 2 iguais ou inferiores a 187 foram
classificados como Solo exposto. Os objetos com valores acima de 187 e com valores iguais ou inferiores a 212 na moda da
banda 5 (infravermelho médio) foram rotulados como Pastagem e os valores acima de 212 como Solo exposto.

Conforme pode ser observado, as classes Pastagem, Solo exposto e Café producéo foram classificados em nés distintos da
arvore de decisdo. Isto aconteceu provavelmente em virtude da heterogeneidade destas classes. A classe Pastagem inclui tanto a
vegetacao rasteira com baixa atividade fotossintética (pastos secos) quanto os pastos sujos e banhados. A classe Solo exposto
também apresenta grande diversidade espectral, pois inclui os solos secos e 0s solos preparados para o cultivo, além dos
afloramentos rochosos. Ja a classe Café producéo engloba tanto o café em plena atividade produtiva (caracterizado por indices
mais altos de area foliar e de sombra de dossel) quanto o café velho ou podado (caracterizado pela maior presenca de galhos
secos e menor abundancia de folhas verdes e de sombra).

Durante os varios testes realizados, algumas arvores selecionaram atributos espaciais. Foram selecionados o perimetro,
area, area-caixa, largura e comprimento, todavia, nenhuma delas selecionou atributos topogréaficos. As classes Solo exposto e
Pastagem foram as que mais frequentemente selecionaram os atributos espaciais mencionados, porém, em todas as
classificacfes observou-se superestimava das classes mencionadas.

O resultado da classificagdo (Figura 4) ilustra a diversidade de uso e fragmentacdo espacial da cobertura vegetal presente na
bacia. As matas ciliares sdo praticamente inexistentes e as pequenas manchas localizam-se principalmente nas areas de encostas.
A matriz da bacia é composta por Pastagem, todavia, observa-se uma grande quantidade de Solo exposto em razdo da classe
também englobar os afloramentos rochosos e haver confusdo com os pastos secos. Os plantios de Cana-de-agUcar concentram-
se na porcao nordeste da bacia por se tratar de uma &rea mais plana que favorece o cultivo mecanizado. O café, classificado em
Formac&o e Produgdo é a principal cultura agricola da bacia. Essa cultura ocupa principalmente as cotas mais altas do relevo,
sendo cultivada em vertentes mais ingremes adjacentes as manchas de mata e em topos de morro.
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Figura 4 - Mapa de uso da terra e cobertura vegetal gerado a partir de classificacdo por Mineragéo de Dados.
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Analisando a matriz de confusdo (Tabela 1) observa-se que mesmo com uma grande variabilidade de uso existente, 0s
resultados de exatiddo (propor¢do de acertos contidos ao longo da linha) e de confiabilidade (proporgéo de acertos contidos ao
longo da coluna) alcangaram resultados expressivos. A média da exatiddo foi de 75% e a média da confiabilidade foi de 68%. A
exatiddo global que expressa a propor¢do de pontos corretamente classificados com relacdo ao total de pontos amostrados
alcangou um valor de 73%. Outro indice utilizado como referéncia para a avaliacdo da classificacdo foi o indice Kappa, que
alcangou o valor de 0,66, sendo classificada na categoria de desempenho bom (0,61-0,80) (LANDIS; KOCH, 1977).
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Tabela 1 - Matriz de confusdo gerada para a classificagcdo por mineracdo de dados no GeoDMA. A média da acuracia (ACC%) foi de 75%.
Ja a média da confiabilidade em porcentagem foi de 68% e a média global da diagonal principal (exatiddo global) foi de 73%.

Classificacdo — 3 3 S g % g s R
¢ e oS T3 g 8 s 83 5 B
5 £ 53 g5 g 5 5 ¥ g
Referéncias | O < Oo &2 @ o = O = 2
L o O o °
wn
Café formacéo 57 13 2 0 0 7 0 79 72%
Café producéo 8 219 48 37 7 35 0 354 61%
Cana-de-agucar 0 0 34 2 1 0 0 37 91%
Pastagem 0 5 1 106 38 2 0 152 69%
Solo exposto 0 1 2 29 188 0 0 220 85%
Mata 2 13 1 2 0 108 0 126 85%
Corpo d’agua 0 3 0 1 0 3 12 19 63%
Total 67 254 88 177 234 155 12 987
—
Confiabilidade % 85% 86% 38% 59% 80% 69% 100%

As classes que tiveram as maiores exatiddes individuais foram a Cana-de-aglcar (91%) seguida pelo Solo exposto (85%) e
Mata (85%). No caso do café, varios estudos ja realizados mostram a dificuldade em separar cultivos de café de outros usos em
decorréncia de sua alta diversidade espectral (MOREIRA et al. 2004, 2008; PRADO et al., 2013). Dependendo do estagio
fenolégico do cultivo, idade, manejo e condi¢des topogréficas, o comportamento espectral do café pode ser semelhante a mata
(café producao), ao pasto verde ou cana-de-agUcar (café formacéo ou café producdo em terrenos declivosos) ou pastagem (café
velho ou podado). A exatidao da classe Pastagem (69%) foi comprometida pela grande confusédo com o Solo exposto. Por fim, a
classe Corpo d’agua (63%) foi confundida com as areas de mata e de café producdo em virtude provavelmente do
sombreamento existentes nestas classes. Com relagdo a confiabilidade individual, a classe Corpo d"agua foi a que apresentou a
maior confiabilidade (100%), seguido pelo Café producdo (86%) e Café formacao (85%). A classe de menor confiabilidade foi
a Cana-de-acUcar (38%) em decorréncia principalmente da confusdo com o Café producéo.

5. CONCLUSAO

A técnica de mineragdo de dados mostrou-se eficiente no mapeamento do uso da terra e cobertura vegetal em area com
grande diversidade de uso como no sul de Minas Gerais. A exatiddo global alcancada foi de 73% com indice kappa de 0,66, o
que a enquadra na categoria de desempenho bom. Apesar de considerar na mineragdo de dados atributos espectrais, espaciais e
topogréficos, apenas informagdes espectrais foram selecionados na classificagdo, 0 que sugere pouca relevancia de outros
atributos no processo de decisdo. Todas as bandas do sensor LISS Il (bandas do verde, vermelho, infravermelho préximo e
infravermelho médio) foram selecionadas no processo de mineracdo de dados. Tal resultado reforga o potencial das imagens
LISS-111 na identificacdo e classificagdo do uso da terra e cobertura vegetal.
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