UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA-UFSC
CENTRO TECNOLOGICO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA AMBIENTAL

Fabio Luis Viecili

SENSORIAMENTO REMOTO APLICADO AO
MAPEAMENTO TEMATICO DO USO E COBERTURA DO SOLO
NA BACIA DO CAETE, MUNICIPIO DE ALFREDO WAGNER, SC

Florianopolis - Santa Catarina

Marco de 2005



UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA-UFSC
CENTRO TECNOLOGICO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA AMBIENTAL

Fabio Luis Viecili

SENSORIAMENTO REMOTO APLICADO AO
MAPEAMENTO TEMATICO DO USO E COBERTURA DO SOLO
NA BACIA DO CAETE, MUNICIPIO DE ALFREDO WAGNER, SC

Projeto de Dissertacdo Submetido ao corpo docente do Programa
de P6s-Graduagdo em Engenharia Ambiental da Universidade
Federal de Santa Catarina, como parte dos requesitos para
obtencdo do grau de mestre em Engenharia Ambiental na drea de

Gestdo Ambiental em Bacias Hidrogréficas.

Orientador: Prof. César Augusto Pompéo, Dr.

Florianoépolis - Santa Catarina

Marco de 2005



“Sensoriamento Remoto Aplicado ao Mapeamento Tematico do Uso e
Cobertura do Solo na Bacia do Caeté, Municipio de Alfredo Wagner, SC”

Fabio Luis Viecili

Dissertagdao submetida ao corpo docente do Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia
Ambiental da Universidade Federal de Santa Catarina como parte dos requisitos necessarios para
obtencdo do grau de

MESTRE EM ENGENHARIA AMBIENTAL

na Area de Planejamento de Bacias Hidrogréficas

Aprovado por:
f"'f -
e ':/*\ f < f !
Prof*. Dora Maria Orth, Dr". Prof®. Rosana Maria Rodrigues, Dr".
(Avaliador Externo) (Avaliador Externo)
7 =
%&-73},
of Dav!{‘le Franco, Ph.D. Prof. César /y(gisto Pompéo, Dr.
(Avaliador Interno) (Orientador)
P e ,

Prof, Hénry Xavier Corseuil, Ph.D.
(Coordenador)

Florian6polis, SC - Brasil
Marg¢o/2005



v

Chega um dia em que a gente
Vai aos poucos percebendo
Somos mdquinas humanas
Estamos sempre correndo

O motor logicamante

E 0 nosso coragdo

A estrada é o tempo

O passado é contramdo

[...]

Paulo Sérgio

de Maquinas Humanas



Dedico aos meus pais,

Waldir e Marlene

Ofereco ao meu amor,

Moanna



Vi

Agradeco em especial

ao meu orientador Pompéo, pela confianca depositada

aos docentes, que guiaram meu aprendizado
Sandra Sulamita Nahas Baash, “Gestdo Ambiental”
Ruth Emilia Nogueira Loch, “Fundamentos da Cartografia”
Clarice Maria Neves Panitz, “Manejo Ambiental”
Daniel José da Silva, “Cognigdo e Sustentabilidade”
César Augusto Pompéo, “Tecnologias e Gestdo da Agua no Meio Urbano”
Paulo Belli Filho e Luiz Sérgio Philippi, “Sustentabilidade do Ambiente Rural”

Edis Mafra Lapolli, “Fundamentos e Técnicas de Sensoriamento Remoto” e

“Sensoriamento Remoto Aplicado a Engenharia Ambiental’
aos avaliadores Dora Maria Orth, Davide Franco e Rosana Maria Rodrigues, pelas contribuicdes neste
aos pesquisadores Eliana de Almeida, César Seibt e Jucineide Schmitz, pelo apoio e incentivo
ao Ciro Loureiro Rocha, Guilherme Xavier de Miranda, Masato Kobiyama, Zuleica Patricio, Elizabeth de
Siervi, Cleciane Dias, Ivanete Masson, Paulo Pires, Edson Goncalves, Roberto Silva, Tatiane Checchia,
Tamara Caldart, José Luiz R. Oliveira, Alexandre Alves, César Pedro Oliveira, Guilherme Lima, Vicente

Bauer Neto, Luiz Fernando Vianna, Conrado Rudorff e Marcos Silva, pela colaboragédo e convivio

aos municipes de Alfredo Wagner, pela receptividade e amizade

aos meus irmaos, Daniel e Leandro, a minha sobrinha Ménica, e a familia Matos, pela compreensdo nos

muitos momentos de auséncia e pela incondicional confianga durante a realiza¢do desta pesquisa

além de todos amigos do velho oeste e colegas, que contribuiram, cada um de sua maneira, para a

concretizagao deste



Vil

RESUMO

Este trabalho tem como objetivo avaliar trés técnicas de classificacdo do uso e cobertura do solo,
a partir do processamento digital de imagens do sensor ETM" do satélite Landsat-7, no Sistema
de Informagdes Geograficas SPRING, buscando a incorporagdo de praticas participativas no
processo de mapeamento de 5 classes temadticas. A drea de aplicacdo dos estudos de técnicas de
classificacdo de imagens € a bacia hidrogréfica do rio Caeté, localizada no municipio de Alfredo
Wagner, na regido sul das nascentes da bacia hidrogrifica do Rio Itajai, no Estado de Santa
Catarina. De acordo com o objetivo proposto, a metodologia empregou duas técnicas de
classificacdo digital de imagens, supervisionada MaxVer e ndo supervisionada IsoSeg, que foram
comparadas por intermédio do indice de concordancia Kappa com os resultados da interpretacao
visual, adotada como verdade terrestre. As técnicas de sensoriamento remoto utilizadas e os
dados levantados em campo fundamentaram as classificacdes das imagens, permitindo conhecer
e entender o contexto local. A metodologia adotada mostrou-se adequada para a delimitagdo das
cinco classes temdticas propostas. As classes: mata, campo e reflorestamento foram as mais
facilmente rotuladas, ja as classes solo e cultivo, respectivamente, foram as que apresentaram
maior complexidade na delimitacdo tanto digital quanto visual. A avaliacdo do desempenho das
diferentes técnicas de classificacdo empregadas, por intermédio do indice de concordancia
Kappa, indicou que a qualidade das classificacdes digitais variou entre “boa” e “muito boa”;
enquanto a classificacdo visual estabeleceu-se como sendo de “muito boa” a “excelente”. Quanto
a exatiddo global observou-se que todas as técnicas testadas superaram o indice de 80%,
revelando relativa coeréncia e confiabilidade. Dentre os dois métodos empregados na
classificacdo digital, o que apresentou resultados mais relevantes foi a técnica ndo supervisionada
por regides, com o algoritmo IsoSeg adotando os limiares de similaridade de 15 niveis de cinza,
area minima de 6 pixels e limiar de aceitacdo de 75%. Entretanto, considerando a variacdo entre
os resultados obtidos por cada método de classificacdo, enfatiza-se dois aspectos: i) a escolha
pela aplicagdo de determinada técnica decorre da classe temdtica de interesse, sendo que as
vantagens e desvantagens de cada algoritmo devem ser localmente avaliadas, de acordo com as
caracteristicas da regido em estudo; e, ii) a operacdo de filtragem devera sempre ser aplicada com
cautela, pois, apesar de suavizar as classes do mapa temadtico, reduz significativamente o valor da
concordancia Kappa ao generalizar as manchas de dimensdes reduzidas.

Palavras chaves: uso e cobertura do solo, classificacdo de imagem, mapeamento tematico, bacia

hidrografica.
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ABSTRACT

This work presents an evaluation of three techniques of soil use and cover mapping by digital
processing images of Landsat-7, using the Geographical Information System SPRING (INPE),
seeking to incorporate participatory practices. The study area is the Caeté River Basin, located in
the county of Alfredo Wagner, on the sub-basin springs region of the river Itajai do Sul, in Santa
Catarina State. Two methodologies for digital classification techniques of images, supervised
MaxVer and unsupervised IsoSeg, were compared by means of the Kappa index to visual
interpretation. Five thematic classes were delimited; forest, pasture and reforestation were the
easily labeled, soil and agriculture classes presented larger complexity both in digital and visual
delimitation. The agreement index Kappa shows that the quality of the digital classifications
varied between “good” and “very good”; while the visual classification was the “very good” for
“excellent”. The global accuracy, in all the tested techniques, overcame the index of 80%,
revealing relative coherence and reliability. The comparison of the two methods used in the
digital classification indicates that the unsupervised technique by areas presented better results,
because the algorithm IsoSeg adopted the similarity thresholds of 15 ash levels, minimum area of
6 pixels and acceptance threshold of 75%. However, considering the variation of results obtained
by each classification method, two aspects have to be emphasized: i) the choice of a certain
technical application elapses the focus on a specific thematic class; the advantages and
disadvantages of each algorithm should be evaluated locally, in agreement with the
characteristics of the study area. ii) the filter operation should be applied carefully, because in
spite of softening the classes of the thematic map, it reduces the Kappa value when generalizing
the stains of reduce dimensions.

Keywords: soil use and cover, images classification, thematic mapping, river basin.
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CAPITULO 1 — APRESENTACAO

1.1. INTRODUCAO E OBJETIVOS

Em trabalhos cujo enfoque € o planejamento de bacias hidrogréficas, tem se verificado
com mais intensidade, a incorporacao e a aplica¢do do uso de sensores orbitais para a aquisicao
de informacdes tematicas sobre os objetos e fendmenos da superficie terrestre. As situacdes em
que ndo ocorre o contato direto entre o sensor € os alvos encontram-se sob a denominagdo
genérica de sensoriamento remoto. O sensoriamento remoto apresenta vantagens na conjugacao
da representacdo espacial de informacdes, uma vez que registra dados temporais de uma
determinada regido sem danificar ou interferir o ecossistema, utilizando as propriedades da

energia eletromagnética.

Os produtos do sensoriamento remoto orbital, na grande maioria, sdo disponibilizados
sob a forma de imagens digitais que registram informacdes passiveis de interpretacdo pelo
usudrio. O potencial desta tecnologia reside na possibilidade de levantamento e atualizacdo de
objetos ou padrdes de uma cena, além da periodicidade inerente dos sistemas orbitais. Como
resultado € possivel extrair, por exemplo, uma imagem simplificada contendo apenas as
informacdes de interesse especifico, como os tipos de desmatamento e reflorestamento; ou
ainda, mensurar algum atributo especifico da cena, como drea e porcentagem de cobertura de

determinado cultivo.

Neste sentido, a pesquisa aqui apresentada busca analisar o mapeamento temdtico do
uso e cobertura do solo, a partir do emprego de técnicas de classificacdo de imagens orbitais.
Como fonte de dados sdo empregadas imagens do satélite Landsat 7 ETM™ associadas 2 base
cartogréfica, além de levantamentos expedidos em campo visando verificar e validar as
informacdes processadas em meio digital. A andlise e interpretacdo das imagens sdo realizadas
por intermédio do aplicativo SPRING, um software de dominio publico, desenvolvido pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE).

A drea de estudo estd situada em umas das trés principais nascentes do rio Itajai do
Sul, no municipio de Alfredo Wagner, no Estado de Santa Catarina, contemplando

especificamente a microbacia hidrografica do rio Caeté. Tal microbacia pode ser considerada
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predominantemente rural, sendo o uso das terras basicamente representado pelas classes de
agricultura (cultivo de cebola e milho) e pastagem, a cobertura das terras € caracterizada pela
silvicultura (espécie florestal pinnus ellioti ssp.), mata atlantica e a vegetacdo em diferentes
estagios de regeneracao.

O rio Caeté € o manancial que abastece a sede urbana do municipio e estd seriamente
comprometido, em virtude da ocupacdo desordenada e irregular do solo, com moradias e
lavouras ao longo de areas ribeirinhas e também, devido ao ndo cumprimento da legislacao
quanto ao uso do solo e de uma politica que contemple a recuperacdo das matas ciliares. Uma
das conseqiiéncias mais visiveis e provaveis € a intensificacdo da freqiiéncia e amplitude das

enchentes na regido (ALMEIDA et al. 2003).

O objetivo geral deste estudo € “realizar uma caracterizagdo dos indices fisicos da
microbacia do rio Caeté quanto ao uso e cobertura do solo por intermédio de mapeamento
temadtico, visando a producdo de informagdes cartograficas destinadas a aplicacdo em modelos
de erosdo hidrica”. Para tanto, este objetivo subdivide-se em dois outros, a saber, “aplicar
diferentes técnicas de classificacdo de imagens orbitais do satélite Landsat 7 ETM® em
ambiente SIG, empregando o aplicativo SPRING® (INPE)”; e “comparar as técnicas de
classificagdo de imagens por regido e pixel a pixel com a interpretacdo visual”. Como objetivo
ultimo, pretende-se “recomendar a técnica de classificacdo de imagens mais apropriada de
acordo com a andlise da concordancia, a partir da tabulacdo cruzada, mediante a avaliacdo do
indice Kappa”.

A finalidade do trabalho € oferecer elementos para futuras aplicagdes na modelagem
da erosao hidrica e na produ¢ao de uma proposta de zoneamento adequado do solo, utilizando
simulacdes e modelagens da perda do solo. Este zoneamento do potencial erosivo, somado as
condi¢gdes socioeconOmicas, poderdo constituir a base para um zoneamento ambiental desta
microbacia hidrografica, conciliando alternativas de culturas adequadas as caracteristicas locais
e delimitando 4reas onde, mesmo que sejam realizadas atividades agricolas, deve prevalecer o

convivio harmdnico do homem com as cheias dos corpos hidricos.

O mapeamento temético do uso e cobertura do solo proposto nesta pesquisa ganha
relevancia quando generaliza e simplifica uma situacdo complexa, facilitando a compreensao
das relacdes intrinsecas entre 0 homem e ecossistemas naturais, possibilitando assim, agregar
conhecimentos nos estudos e possiveis agoes de prevencdo de enchentes e inundacdes a partir

do planejamento do uso dos recursos hidricos.
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1.2. ANTECEDENTES DA PESQUISA

Diversos trabalhos académicos tém como drea de estudo o municipio de Alfredo
Wagner, localizado na cabeceira sul da bacia hidrogréfica do rio Itajai. Os trabalhos sdo aqui
categorizados em dois momentos, a saber: o primeiro momento remete as publicacdes de
SACHET et al. (1994)" onde constam informacdes das classes de aptiddo de uso das terras
além de recomendacdes de uso e manejo para a microbacia hidrogrifica do Caeté, e
MONEGAT (1994), que enfatiza ser a prética de pousio/queima uma séria ameaga ao sistema
de producdo de cebola nesta mesma bacia hidrografica.

O segundo momento, no qual se insere o presente trabalho, refere-se as pesquisas
iniciadas a partir do ano de 2001, por intermédio do Nicleo de Estudos da Agua (NEA), que

abrangem todo o municipio de Alfredo Wagner.

O inicio das pesquisas € representado pelo projeto “Controle de Enchentes e Gestdo
Ambiental Participativa” (POMPEO, 2004), financiado pelo CNPq durante os anos de 2001 e
2002. As principais caracteristicas das pesquisas sao a sustentabilidade e a participacao. A
primeira desenvolve-se em torno do tema gerador 4gua, contemplando a caracterizagdo,
descricdo e quantificac@o de processos fisicos, como erosio, enchentes e qualidade das dguas, o
estudo da génese da degradacdo dos recursos naturais, derivada da apropriacdo social destes
recursos. A participagao € representada pelo reconhecimento dos sujeitos sociais na reflexdo e

discussao destas questdes, por meio de processos de pesquisa participante.

Significativo neste processo foi a realizacdo do “I Forum Municipal de
Desenvolvimento e Meio Ambiente, Alfredo Wagner (SC)” em agosto de 2002, que reuniu mais
de 350 pessoas em nove oficinas para discussdo dos grandes problemas ambientais do
municipio.

Com suporte financeiro da FINEP iniciou-se em 2003 o projeto de pesquisa
“Planejamento Participativo de Recursos Hidricos na Regido das Nascentes do Rio Itajai do
Sul” (POMPEO et al. 2003), incluindo-se entdo 11 metas fisicas, e abrangendo desde estudos
relativos a enchentes e inundagdes, erosao e transporte de sedimentos, saneamento e qualidade
das dguas, e avancando até estudos de integracdo metodoldgica e avaliacdo de acdes coletivas

de pesquisa.

! “Levantamento Edafoclimatico da microbacia do rio Caeté, municipio de Alfredo Wagner™.

? “Sustentabilidade do sistema de producdo da cebola, sob cultivo com a pratica do pousio/queima, na microbacia
hidrografica do rio Caeté, municipio de Alfredo Wagner-SC”.
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Neste contexto, destacam-se os trabalhos de graduagdo de: VIECILI (2002), SOUTO
(2003), STEINWANDTER (2004); além das dissertagdes de SEIBT (2002), ALMEIDA
(2003), SCHMITZ (2003), MASSON (2004), CHECCHIA (2005) e MENDONCA (2005)
todas vinculadas ao Programa de P6s Graduag¢do em Engenharia Ambiental (PPGEA/UFSC).

Dentre estes, Viecili (2002), em “Cartografia Digital para a Gestdo Ambiental”,
realizou a conversao da base cartogréfica, do municipio de Alfredo Wagner, para o meio digital
na escala 1:50.000 através de técnicas de vetorizacdo, disponibilizando uma base de dados
referenciada que vém sendo utilizada nas atividades de pesquisa neste municipio. J4 Souto
(2003), no trabalho “Definicdo das regioes mais carentes a criacdo de unidades de
conservacdo em Alfredo Wagner através de técnicas de geoprocessamento”, delimitou as
Areas de Protecio Ambiental (APPs) deste municipio de posse da base cartogrifica em meio
digital, por intermédio de técnicas de geoprocessamento, a autora identificou 428 km?’
(referente a 59% da area do municipio) como sendo APPs, para a escala utilizada, estabelecidas

segundo critérios previstos no Cédigo Florestal/1965, Lei n°. 4.771/65 e Lei n°. 7.511/86.

O trabalho de Seibt (2002), “As prdticas rurais, a dgua e o processo participativo no
municipio de Alfredo Wagner/SC” teve como objetivo “a reflexdo coletiva da realidade rural e
a sua perspectiva, sob o contexto sociocultural, econdmico e ecoldgico e a organizacao
comunitdria, visando o planejamento de acdes que promova o desenvolvimento rural
sustentavel”. Dentre as conclusdes, o autor aponta a potencialidade das comunidades para
discussao e reflexao coletiva sobre os problemas locais, a exemplo do “I Férum Municipal de

Desenvolvimento e Meio Ambiente” do municipio.

Ja Almeida (2003), na pesquisa “Processo histdrico de uso e ocupagdo do solo e suas
repercussdes nos recursos hidricos no Municipio de Alfredo Wagner/SC: um processo
interdisciplinar e de construcdo participativa local”, empreende, juntamente com um grupo de
pesquisadores locais, uma reflexdo sobre a reversdo da degradacdo ao longo dos eixos hidricos

a partir de conceitos sobre leitura da paisagem.

Schmitz (2003), na dissertacdo “Olhares e Trajetérias na Educacdo: entrecruzando
saberes interdisciplinares e praticas pedagdgicas no municipio de Alfredo Wagner”, aponta as
grandes distancias entre os métodos e ritmos empregados pela rede municipal de ensino e a

realidade dos habitantes do municipio, apontando a necessidade de uma pratica educativa

contextualizada, capaz de permitir didlogos entre saberes.

Masson (2004), no trabalho “A Gestdo Ambiental Participativa: possibilidades e

limites de um processo de muiiltiplas relacoes”, analisa as acOes integradoras realizadas no
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ambito do processo de gestao ambiental participativa desenvolvido pela UFSC no municipio de

Alfredo Wagner.

1.3. APROXIMACAO DA AREA

Para compreender as relacOes existentes entre as instituicdes atuantes e as unidades
politico-administrativas que envolvem a drea de estudo, € apresentada a aproximagao
geografica desta drea. Localizado na regido sul do Brasil, no Estado de Santa Catarina (Figura
1), o municipio de Alfredo Wagner (Figura 2) limita-se ao norte pelos municipios de Chapadao
do Lageado, Imbuia, Ituporanga e Leoberto Leal, ao sul por Anitdpolis e Bom Retiro, a leste
por Anitdpolis e Rancho Queimado e a oeste pelo municipio de Bom Retiro. Considerando os
aspectos naturais do relevo e sociais das comunidades, o municipio de Alfredo Wagner, é
dividido em 14 (quatorze) regides hidrogréficas (Figura 3), delimitadas pelo Escritério Local da

Epagri no ambito do Projeto Microbacias II. A drea de estudo do presente trabalho é destacada

na Figura 3.
z
25°45" 2
k3
P Brig ng
fdo.de 8q 7000000
BTN SRy
Rig 7
@
‘a, ? y
‘7@ E B87 5000
o,
r <
50 0 100 200 o0
Km >
1erm = 100Km ot
= B750 oo
250 oo 00000 750000 297505

54700

Fonte: Elaboracdo do autor.

Figura 1 — Localizacdo da Unidade da Federacao. a) 1 : 100.000.000 b) 1 : 10.000.000.
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Figura 2 — Contexto municipal, escala 1 : 1.000.000.
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01 - Aguas Frias |Ees0

02 - Alto Jararaca
03 - Alto Limeira

04 - Barro Preto

05 - Catuira

06 - Lessa

07 -Passo da Limeira
08 - Queimado
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10 - Rio Caeté
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Kim 5

Fonte: Elaboracdo do autor.

Figura 3 — Regioes Hidrograficas de Alfredo Wagner, escala 1 : 1.000.000.

As divisdes regionais, inseridas no contexto estadual, permitem ampla andlise dos
aspectos geogréficos e hidrograficos envolvendo o municipio de Alfredo Wagner e a sub-bacia
do Caeté. A partir da base cartografica digital de SANTA CATARINA (2000b) e da divisdo

territorial dos municipios do Estado, alguns aspectos caracteristicos sdo apresentados.

Neste sentido, a Figura 4 ilustra os dois sistemas independentes de drenagem, descritos
no Diagnéstico Geral das Bacias Hidrograficas de Santa Catarina (SANTA CATARINA,
1997). A oeste tem-se o Sistema Integrado da Vertente do Interior, comandado pela bacia
Parand-Uruguai e a leste Sistema da Vertente Atlantica, formado por um conjunto de bacias
isoladas, drenadas diretamente no Oceano Atlantico. Estas duas vertentes de drenagem
contemplam trés grandes bacias: as bacias do Uruguai e do Iguacu (vertente do interior) e a
bacia do Sudeste (vertente atlantica), que estdo sobrepostas as informagdes do relevo na Figura
5. As bacias hidrograficas da vertente atlantica apresentam &dreas de drenagem relativamente
pequenas, se comparadas com outras bacias brasileiras (SANTA CATARINA, 1999). Segundo
esta fonte, a excecdo fica por conta da bacia do rio Itajai, que apresenta uma &rea trés vezes
superior as demais bacias da vertente atlantica do Estado de Santa Catarina e tem seus
formadores em regides mais elevadas, razdo pela qual seus defliivios atingem a parte baixa da

bacia com bastante rapidez.
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Figura 4 — Dois sistemas de drenagem, vertentes do interior e atlantica.
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Figura 5 — As trés grandes bacias do Estado sobrepostas a altimetria.

SANTA CATARINA (2000b) divide o Estado de Santa Catarina, de acordo com as
caracteristicas: fisicas (geomorfologia, geologia, hidrologia, relevo, solo, etc.); geograficas
(drea, divisdo municipal, divisdo de bacias); sdcio-econdmicas (populacdo, atividades
econdmicas, estrutura fundidria); associativas (associacOes de municipios) € municipais
(nimero de municipios existentes), em dez regides hidrogréficas (RH’s) (Figura 6) e 25 bacias
hidrogréficas3 . Das dez RH’s, cinco estdo inseridas na Bacia do Sudeste (Vertente Atlantica),
destacando-se a RH7 (Regido Hidrografica do Vale do Itajai), pelo expressivo nimero de
municipios, populagdo total residente, nimero de industrias e drea de drenagem. A area da RH7
corresponde 2 15.111 Km?, representando aproximadamente 15% da extensdo territorial
catarinense, sendo a maior bacia e regido hidrografica do Estado. Alguns aspectos relevantes,

caracteristicos da RH7, estdo sintetizados na Tabela 1.
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Fonte: Elaboragéo do autor.
Figura 6 — Regioes hidrograficas de Santa Catarina.

? A caracterizacio do estado em dez regides hidrograficas ¢ detalhada na Lei Estadual 10.949, de 09/11/1998.



Tabela 1 — Caracteristicas gerais a RH7.

Area Km? 15.111
Populacdo total Hab 920.023
Populagdo rural Hab 232.245
Densidade demografica Hab/Km? 60.9
NUmero de municipios Nimero 51
Consumo urbano total m2/més 4.822.132
Consumo urbano médio Litros/hab/dia 202
NUmero de irrigantes Nimero 4.046
Consumo em irrigagao m?/dia 2.963.275
NUmero de pogos profundos Nimero 48
NUmero de indUstrias Ndmero 3.398
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Fonte: Santa Catarina (1997).

De acordo com COMITE ITAJAI (2004), a bacia do Itajai congrega 47 municipios
inteiramente inclusos, além de englobar parcialmente os municipios de Bom Retiro, Itaidpolis,
Papanduva, Monte Castelo e Massaranduba, cujas sedes se encontram fora da bacia. Para o
Comité Itajai (2004), politicamente, a bacia do Itajai € dividida em trés regides, representadas
pelas Associacdes de Municipios AMAVI, AMMVI e AMFRI. Entretanto, destaca que nem
todos os municipios localizados na bacia estdo vinculados a estas trés AssociacOes de
Municipios. E o caso de Alfredo Wagner, localizado na extremidade sul da bacia e vinculado 2
Associag@o dos Municipios da Grande Florianépolis (Figura 7).

De acordo com Santa Catarina (1997), das bacias litoraneas, a do rio Itajai é que estd
mais sujeita ao problema de danos por enchentes. O grande nimero de cursos fluviais,
alimentados pelas abundantes precipitacdes durante todo o ano, freqiientemente tém produzido
inundacdes com prejuizos, particularmente nos centros urbanos da regido (Santa Catarina,
1997). Neste sentido, HERMANN citado em Santa Catarina (1997), evidencia o nimero de
ocorréncias de enchentes na bacia do Itajai ao longo dos anos. Neste estudo s@o trés niveis de
ocorréncia de enchentes de acordo com a intensidade, tém-se: 1) enchente com calamidade
publica, 2) enchente parcial com desabrigados e 3) enchente parcial. A andlise especifica para a
RH7 indica a maior ocorréncia para o nivel 1 (enchente com calamidade pitblica) nos
municipios de Alfredo Wagner, Blumenau e Navegantes com quatro eventos de maior impacto
no periodo analisado, seguido pelos municipios de Benedito Novo, Gaspar, Laurentino,
Leoberto Leal, Rio dos Cedros, Rio do Oeste e Timb6 com trés eventos do nivel 1. A Tabela 2,
adaptada dos estudos de HERMANN citada em Santa Catarina (1997), indica o més e ano de
ocorréncia de enchentes com perdas significativas na regido e o seu nivel de gravidade, por
municipio, caracterizando a freqiiéncia e o grau de intensidade sobre as populacdes atingidas no
periodo compreendido entre 1980 e 1995. No contexto de representacdo espacial, a Figura 8

ilustra temporalmente o nimero de ocorréncias de enchentes para a bacia do Itajai. Nesta



23

observa-se a maior probabilidade de ocorréncia de enchentes (mais de duas em cinco anos)

dentre as possiveis, para parte da drea de estudo, bem como para o municipio de Alfredo

Wagner.
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Fonte: Elaboragdo do autor.
Figura 7 — Associacoes de Municipio.
Tabela 2 — Municipios com ocorréncia de enchentes mais severas.
Enchentes — més e ano de ocorréncia
Municipio i
P et C’ala_mldade Parcial Com Desabrigadas Enchente Parcial
Piblica
7/83 - 8/84 _ _
Alfredo Wagner 7/93 - 5/94 5/87 - 5/92 - 1/95 7/82
I 7/83 - 12/83 1/83 - 5/83 -1/92 3/80 - 7/80 - 10/80 2/82
8/84 - 10/90 5/92 -1/95 2/84 - 9/89 2/91 - 11/91
7/83 - 3/92
Navegantes 5/92 - 5/94 8/84 2/87

Fonte: HERMANN citado por Santa Catarina (1997).

LEGENDA:
[ Sede Municipal
™ Principais Rios
Niimero de Ocorréncias de Enchentes

M Até 1 (uma) em 5 anos

e o Até 2 (duas) em S anos

% Mais de 2 (duas) em 5 anos

Nota: Adaptada de HERMANN citado por Santa Catarina (1997).
Figura 8 — Numero de ocorréncias de enchentes, 1980/1995.
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Apesar das freqiientes e intensas enchentes na RH7, SEIBT (2002) destaca que a bacia
do Itajai cumpre importante papel no desenvolvimento econdmico e social, e serve para
abastecimento de dgua a populacdo, a industria e a agricultura dos municipios. Santa Catarina
(1997) destaca que as atividades na RH7 sdo expressivas nos trés setores da economia:
agricultura, indudstria e comércio. Relevante no presente estudo, a producdo agricola por

produto e por regido hidrografica é descrita na Tabela 3.

Tabela 3 — Participacao da producao agricola por produto e por regiao hidrografica.

Regido Hidrografica MILHO FEIJAO FUMO ARROZ CEBOLA
RH1 - Extrermno Ceste 916 .427 55.647 16.403 = =
RH2 — Meio Oeste 1.090.269 | 114.086 5.681 = =
RH3 - Wale do Rio do Peixe 700.450 33.152 3.184 e e
RH4 — Planalto de Lages 225715 - - - -
RHS — Planalto de Canoinhas 341.680 17.465 24.075 = =
RHE — Baixada MNorte Catarinense 14.812 = = 130639 =
RH7 —WVale do Rio Itajai 194,198 9.093 38.191 127.360 | 201.559
RHS — Litoral Centro 25.224 2.474 4.933 13.509 =
RH9 — Litoral Sul 46,716 7.331 17.201 87632 e
RH10 — Extrerno Sul Catarinense 87 557 13.598 23722 301.859 =
SANTA CATARINA 3.643.048| 252,846 | 133.390 | 660.999 | 201.599

Nota: Valores em tonelada (t). Fonte: Santa Catarina (1997).

As divisOes regionais, em seus diferentes niveis, constituem parte da missdo
institucional do IBGE e tém a finalidade bdasica de subsidiar o levantamento e a divulgacdo de
dados estatisticos (IBGE 2000). Delimitada a unidade da federacdo (Figura 1), no primeiro
nivel de divisdo regional adotado pelo IBGE (2000) estao as Mesorregides Geograficas e no
segundo nivel as Microrregides Geograficas (Figura 9). Para Santa Catarina sdao 6 as
mesorregides’ que subdividem-se 20 microrregides, as quais sdo formadas pelos municipios e,
estes pelos distritos. No caso de Alfredo Wagner, sdo definidos trés distritos’ que determinam
as menores unidades de coleta de informagdes censitarias. Assim, além dos dados
disponibilizados em nivel municipal, € possivel obter informacdes especificas para os trés
distritos do municipio. Entretanto, a drea de estudo estd agregada ao distrito Sede de Alfredo

Wagner, juntamente com outras microbacias, restringindo a anélise ao nivel municipal.

4 e . , . e . e . e
Mesorregido Grande Florian6polis, Mesorregido Norte Catarinense, Mesorregido Oeste Catarinense, Mesorregido
Serrana, Mesorregido Sul Catarinense e Mesorregido do Vale do Itajai.

5 Os trés distritos sdo: Sede de Alfredo Wagner, Catuira e Sdo Leonardo.
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Fonte: Elaboracdo do autor.
Figura 9 — Mesorregioes e Microrregioes.

A EPAGRI adota no Estado quatorze Geréncias Regionais (Figura 10), caracterizando
os limites politicos quanto aos aspectos administrativos. Relevantes ainda para area de estudo
sdo o Centro de Treinamento de Agrondomica (CETRAG) e a Estacdo Experimental de
Ituporanga, que estdo vinculadas a Geréncia Regional de Rio do Sul. J4 a Geréncia Regional de
Florian6polis contribui com o Centro de Treinamento de Florian6polis (CETRE), o Centro de
Referéncia em Pesquisa e Extensdo Apicola (CEPEA) e o Centro Integrado de Informacgdes de
Recursos Ambientais de Santa Catarina (CIRAM). Além das geréncias regionais a empresa
considera, ainda para interven¢do, oito Unidades de Planejamento Regional — UPR’s — (Figura
11), designando os limites fisicos adotados para o planejamento regional. O Governo do Estado
de Santa Catarina, desde o ano de 2002, propde 29 secretarias regionais de desenvolvimento

como unidades administrativas descentralizadas para a gestao (Figura 12).
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Figura 10 — Geréncias Regionais vinculadas a Epagri.
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5 - UPR do Alto Vale do ltajai
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8 - UPR do Litoral Sul Catarinense

Figura 11 — Unidades de Planejamento Regional adotadas pela Epagri.

Fonte: Elaboragdo do autor.

25°45'S

”’
R gy !»,‘.'i“l
TVAOSR:

Fr i &
feisbiLy
P!.)Z‘Q,_A'\ % ¢4

50 0 100 2
: 1cm = 100Km

250 000 500 o0

54°00'W

750 000

10 0 20

27°10'S 1cm = 20Km

49°05'W

4
L] 6980000

6960000

o0 ]69200008)]
Anitapglis

R

z[ Ro Rufino™, ,L :
‘ ‘
Bl6200m 64000 66000  6800OW 27°55'S
@ Secretaria de Desenvolvimento Regioral (SDR)
< [ SDR de BRUSQUE [_] SDR de LAG

ES
1 SDR de IBRAMA [ SDR de SAQ JOAQUIM
5] SORde ITUPORANGA  [] SDR de SAO JOSE
[ SDRde RIO DO SUL

Figura 12 — Secretarias de Desenvolvimento Regional do Estado de Santa Catarina.

Fonte: Elaboragdo do autor.

26

Do estudo especifico da bacia do Itajai e das divisdes politico-administrativas das

instituicdes atuantes, observa-se, para a maioria dos casos analisados, ndo concordancia entre

limites.
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Fato percebido na andlise do municipio de Alfredo Wagner, que pertence naturalmente
ao Vale do Itajai, entretanto apresenta dados censitdrios registrados de acordo com a
microrregido do Tabuleiro (mesorregidao da Grande Floriandpolis). Semelhante a esta situagdao
observa-se, neste municipio, o desacordo entre a divisdo institucional da Unidade de
Planejamento Regional (UPR7-Regidao Metropolitana) adotada pela Epagri, em relagdo a
divisao hidrografica (RH7).

Por outro lado, apesar de pertencer a RH7, o municipio estd inserido no contexto de
atuacdo da Geréncia Regional de Rio do Sul, sugerindo consonancia entre a divisdo

institucional (Geréncia Regional) e a conformacao natural da RH7.

Observou-se, especificamente para o municipio em estudo, que as divisdes territoriais
utilizadas atualmente pelo IBGE nao consideram, na totalidade, aspectos naturais na
delimitacdo. No entanto, dentre as unidades institucionais adotadas no ambito da esfera
governamental, percebe-se, para o municipio de Alfredo Wagner, forte coeréncia entre a
divisdo da Secretaria de Desenvolvimento Regional de Ituporanga em relagdo ao limite fisico

natural da RH7.

A situacdo de menor concordancia pode ser percebida quando sobreposta a Associacao
de Municipios a regido hidrogrifica. Para o caso do municipio em estudo, notou-se que a
Associacdo dos Municipios da Grande Floriandpolis vincula-se mais fortemente as divisoes

territoriais do IBGE do que aos limites hidrograficos.

1.4. ESTRUTURACAO DA PESQUISA

O Capitulo 1 — Apresentacdo, traz uma breve introdugdo relacionada a problemaética
ambiental percebida no municipio de Alfredo Wagner, especificamente no que refere-se a area
da bacia do rio Caeté, além de abordar aspectos relacionados ao tema uso e cobertura do solo
que justificam a realiza¢do desta pesquisa. Na introdu¢do sdo numerados ainda os objetivos
gerais e especificos desta pesquisa, seguindo uma aproximagao da area de estudo e da presente

estrutura da pesquisa.

Para o desenvolvimento deste trabalho faz-se necessario apresentar alguns conceitos e
terminologias sobre os temas a serem abordados. Assim, o Capitulo 2 — Revisdo Bibliogrdfica,
contempla uma revisdo conceitual de maneira didética e ordenada, abrangendo: Sensoriamento
Remoto (item 2.1.); Processamento Digital de Imagens (item 2.2.); Mapeamento Temético do
Uso e Cobertura do Solo e Sistemas de Classificacdo (item 2.3.). A sistematizacdo de
informacdes e conhecimentos nestes itens visa aproximar-se do panorama atual do tema de

pesquisa tratado nesta.
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No Capitulo 3 — Materiais e Métodos, sdo detalhados os materiais (item 3.1.), a
metodologia (item 3.2.) e algumas consideracdes pertinentes (item 3.3.) a classificagdo tematica
proposta e aplicada. Destaca-se aqui a op¢ao didatica por uma estrutura repetitiva nos itens: da
revisdo bibliografica (item 2.2.), da metodologia (item 3.2.) e dos resultados e discussoes (item

4.2.) a fim propiciar uma seqii€ncia ldégica na construcao e compreensao da pesquisa.

O Capitulo 4 — Resultados e Discussoes, apresenta uma sintese das conclusdes
pertinentes, enfatizando os diferentes resultados obtidos por cada técnica de classificacdo,
mantendo ainda a op¢ao didatica da estruturagdo do trabalho.

Por fim, o Capitulo 5 — Consideragées Finais, expde recomendacdes gerais do estudo
e aspectos complementares a aplicacdo do processamento digital de imagens na classificagdao
do uso e cobertura do solo. Apresenta, ainda, consideracdes referentes ao emprego de técnicas

de pré-processamento, realce, classificagdo e avaliacdo no mapeamento temaético.
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CAPITULO 2 — REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. SENSORIAMENTO REMOTO

2.1.1. CONCEITO

INPE/DPI (2003a) apresenta duas definicdes para a tecnologia do Sensoriamento
Remoto; uma mais simplista, quando diz que o Sensoriamento Remoto € a utilizacdo de
sensores para aquisicdo de informagdes sobre objetos ou fendmenos, sem que haja contato
direto entre eles; e outra de cunho mais especifico, porém bem mais abrangente, conceitua
Sensoriamento Remoto como o conjunto das atividades relacionadas a aquisi¢ao e a andlise de

dados de sensores remotos.

Outra defini¢cdo de Sensoriamento Remoto, bastante difundida no meio cientifico, é
apresentada por NOVO (1989) ao expressar que o "Sensoriamento Remoto consiste na
utilizagcdo conjunta de modernos instrumentos (sensores), equipamentos para processamento e
transmissdo de dados e plataformas (aéreas ou espaciais) para carregar tais instrumentos e
equipamentos, com o objetivo de estudar o ambiente terrestre através do registro e da andlise
das interacoes entre a radiacdo eletromagnética e as substancias componentes do planeta
Terra, em suas mais diversas manifestacoes"”. Entre os modernos instrumentos, comumente
chamados de sensores, incluem-se as cameras fotograficas, scanners mecanicos e sistemas

radares, sejam eles aerotransportados (avides, baldes) ou orbitais (satélites).

FONSECA (2000) diz que o Sensoriamento Remoto é o processo de capturar
informacao sobre alguma coisa, sem estar em contato fisico com ela: aprendendo sem tocar.
Para a autora, a tecnologia de sensoriamento remoto por satélites estd relacionada com as mais
diversas disciplinas e tem representado um importante papel na construcdo do mundo em que

vivemos.
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Sensoriamento Remoto nao é uma ciéncia, mas sim uma tecnologia que depende de
vdrias ciéncias e tem seus avangos diretamente ligados aos avangos destas (FATORGIS, 2002).
O principal objetivo do Sensoriamento Remoto € expandir a percep¢do sensorial do ser
humano, seja através da visdo sindptica (panoramica) proporcionada pela aquisicdo aérea ou
espacial da informacdo, seja pela possibilidade de se obter informacgdes em regides do espectro
eletromagnético, inacessiveis a visdo humana. De acordo com Fonseca (op. cit.), estudar e usar
a tecnologia de sensoriamento é uma forma ver a Terra como ela realmente €, além de
possibilitar a exploracdo de conhecimentos que esta tecnologia prové para entender a relagao

homem-ambiente e usar estes conhecimentos para melhorar esta relacao.

2.1.2. PRINCIiPIOS E FUNCIONAMENTO

2.1.2.1. Radiagdo e Espectro Eletromagnético

Conforme exposto em MOREIRA (2003), a radiagcdo solar é a fonte de energia para
todos os processos fisico-quimicos e bioldgicos que ocorrem na superficie terrestre. Segundo o
autor, a energia eletromagnética € a base dos principios em que se fundamenta a tecnologia do
sensoriamento remoto e sua compreensao possibilita desencadear uma seqiiéncia de raciocinios

sobre esta tecnologia.

A energia eletromagnética € gerada por varios mecanismos, incluindo altera¢des nos
niveis de energia dos elétrons, aceleracdo de cargas elétricas, decomposicao de substincias
radioativas € movimentacao termal de 4tomos e moléculas (CAMPBELL, 1996 apud ROSOT,
2001). De acordo com AVERY e BERLIN (1992) apud ROSOT (2001), a energia
tradicionalmente medida em sensoriamento remoto € a radiacdo eletromagnética (REM),
incluindo a luz visivel, que é refletida ou emitida em vérios niveis por todos 0s objetos naturais
e sintéticos.

Neste sentido, Moreira (2003) afirma que a radiacdo eletromagnética ao interagir com
os alvos da superficie terrestre pode ser absorvida, refletida, transmitida e emitida por eles
seletivamente. Para o autor as propor¢cdes de cada uma dessas componentes da interacio
dependem dos fatores ambientais e os inerentes a cada alvo. Ja INPE/DPI (2003a) diz que os
processos de absor¢do, reflexdo, transmissdo e emissdo ocorrem simultaneamente e suas
intensidades relativas caracterizam a matéria de investigacdo. Desta maneira, dependendo das

caracteristicas fisicas e quimicas da mesma, os quatro processos ocorrem com intensidades

diferentes em diferentes regidoes do espectro (INPE/DPI, 2003a).
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Segundo Moreira (op. cit.), conhecendo o comportamento espectral da radiacdo
refletida e/ou emitida de diferentes alvos da superficie terrestre, é possivel identificar alvos
semelhantes, em diferentes locais, baseado apenas nas semelhancas espectrais. INPE/DPI (op.
cit.) complementa esta idéia ao afirmar que o comportamento espectral das diversas substancias
¢ denominado assinatura espectral e € utilizado em sensoriamento remoto para distinguir
diversos materiais entre si. Para Moreira (op. cit.), € de se pensar que a quantificacdo e andlise
da energia refletida e/ou emitida pelos alvos pode ser utilizada como um parimetro

identificador de cada tipo de alvo da superficie terrestre.

A forma como cada alvo reage em diversos intervalos espectrais é fundamental para a
extracdo de forma eficiente de informagdes dos produtos gerados pelos sensores. Isto implica a
necessidade de conhecer tais intervalos espectrais que sdo construidos com base nos
comprimentos de onda (ou freqiiéncias) das radiagdes conhecidas. A organizacdo de todo o
conhecimento sobre os diferentes tipos de radiagdo eletromagnética define o espectro
eletromagnético (EEM). Sendo assim, o espectro eletromagnético (Figura 13) estd dividido em
regides (bandas ou faixas) cujas denominagdes estdo relacionadas a forma com que as

radiacdes podem ser produzidas ou detectadas.

Ver. Lar. Amar Verde Azul Viol.

10° 10210" 1 107 102 103 104 108

L e i e S T S O T

1010 4011 1012
LN R S (R R S &

T —
e
Ondas malores Ondas menores

oo —

Nome comum
Ondas de radio

“Infravermelho S ultravioleta ;
; Raios X

Fonte: Moreira (2003) p.22.
Figura 13 — Espectro Eletromagnético.

O espectro eletromagnético estd dividido em regides ou bandas cujas denominagdes
estdo relacionadas com a forma com que as radiagdes podem ser produzidas ou detectadas
(STEFFEN, 2000). Entretanto hé certa indefinicdo em rela¢do aos limites de algumas faixas
espectrais, neste sentido foram adotados os limiares definidos e apresentados em Moreira

(2003) além das principais caracteristicas de cada intervalo, conforme INPE/DPI (2003a):

® Ondas de rdadio: baixas freqiiéncias e grandes comprimentos de onda (maior que
1 metro). Sdo utilizadas para comunicagdo a longa distancia (telecomunicacoes e
radiodifusdo).
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®  Microondas: faixa de comprimento de onda entre 1 milimetro e 1 metro. Pode-se
gerar feixes de radiagcdo eletromagnética altamente concentrados, chamados
radares. Por serem pouco atenuados pela atmosfera, ou por nuvens, permitem o
uso de sensores de microondas em qualquer condi¢do de tempo.

e Infravermelho: grande importdncia para o sensoriamento remoto. E a regido do
espectro eletromagnético que estende da regido visivel a aproximadamente 1
milimetro, incluindo a radiacdo termal. A radiacdo infravermelho (IV) é
facilmente absorvida pela maioria das substdncias (efeito de aquecimento) e
muitas vezes recebe a denominacdo de radiagdo térmica. Subdivide-se em:

e JV Proximo (NIR - “Near Infrared”): de 0,7 um até 1,1 um.
e [V Médio (MIR - “Middle Infrared”): de 1,1 um até 3,0 um.
e [V Distante (FIR — “Far Infrared”): de 3,0 um até 1000,0 um.

o Visivel: radiacdo capaz de produzir a sensacdo de visdo para o olho humano
normal. A pequena banda denominada luz compreende o conjunto de radiacoes
para as quais o sistema visual humano é sensivel (comprimentos de onda entre
0,40 e 0,70 um). Importante para o sensoriamento remoto, pois imagens obtidas
nesta faixa, geralmente, apresentam excelente correlacdo com a experiéncia
visual do intérprete. Subdivide-se nas seguintes faixas espectrais (observar a
estreita faixa do visivel, em destaque na Figura 13):

e Violeta: de 0,400 um até 0,446 um;

® Azul: de 0,446 um até 0,500 um;

e Verde: de 0,500 um até 0,578 um;

o Amarela: de 0,578 um até 0,592 um;
e Laranja: de 0,592 um até 0,620 ums; e,
e Vermelha: de 0,620 um até 0,700 um.

e Ultravioleta: extensa faixa do espectro (0,01 um até 0,40 um). Forte atenuagdo
atmosférica nesta faixa, se apresenta como um grande obstdculo na sua
utilizagcdo. Uso para detecgcdo de minerais por luminescéncia e polui¢cdo marinha.

N

® Raios X: compreende a faixa de 1 A° a 100 A°, ou seja, apresenta comprimentos
de onda extremamente reduzidos, quase sempre inferiores aos didmetros
atomicos. Sdo gerados, predominantemente, pela parada ou freamento de
elétrons de alta energia. Por se constituir de fotons de alta energia, os raios-X
sdo altamente penetrantes, sendo uma poderosa ferramenta em pesquisa sobre a
estrutura da matéria além de aplicacoes na medicina.

O conhecimento do espectro eletromagnético e seus intervalos de comprimento de
onda possibilita o desenvolvimento de tecnologias e equipamentos nos mais diversos ramos do

conhecimento humano. Especificamente na aplicagdo em Sensoriamento Remoto, este

conhecimento € vital para o estudo e identificacdo de elementos da superficie da terra.
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2.1.2.2. Comportamento Espectral dos Alvos

2.1.2.2.1. Resposta Espectral do Solo

Para Moreira (2003), o solo pode ser definido como um corpo natural da superficie
terrestre cujas propriedades sdo devidas aos efeitos integrados do clima e dos organismos vivos
(plantas e animais) sobre o material de origem, condicionado pelo relevo durante um periodo
de tempo. Segundo o autor, a agdo combinada dos fatores de formacdo do solo e dos processos
pedogenéticos, resultam em se¢des verticais (camadas) mais ou menos paralelas a superficie,
compondo o perfil do solo. A secdo vertical, também denominada de horizonte, ¢ uma
informacao relevante do ponto de vista pedolégico. Entretanto, para o sensoriamento remoto,
de acordo com Moreira (op. cit.), o horizonte superficial € o mais importante, pois é nele que
ocorre a reflexdo da energia, onde operam a maior parte dos sistemas sensores orbitais. Para o
autor, o conhecimento da textura do solo no horizonte superficial é relevante, uma vez que,

dependendo da sua granulometria, a radiacdo eletromagnética pode interagir com os

constituintes do solo em maior ou menor intensidade.

Os parametros que influenciam a reflectancia espectral dos solos sdo discutidos em
Moreira (2003), sendo destacados: os 6xidos de ferro, a umidade, a matéria organica, a
granulometria, a mineralogia da argila e o material de origem. A quantidade de energia refletida
por determinado tipo de solo é funcdo de todos esses parametros que, conjuntamente, se
encontram no solo. O autor acredita que, em determinadas condicdes, a influéncia de um
parametro na energia refletida pelo solo, sobrepuja a dos outros, resultando num espectro

caracteristico de tal parametro.

As curvas de reflectancia espectral dos solos sdo caracterizadas pelos valores
crescentes de reflectancia com o aumento do comprimento de onda (ROSOT, 2001). Para o
autor, as interagdes entre a energia € o solo ndo apresentam grande complexidade quando
comparadas com a vegetacdo, pois a energia para o solo é absorvida ou refletida e, nao

necessariamente, transmitida para o material, como € o caso da vegetacdo.

2.1.2.2.2. Resposta Espectral da Vegetagcao

Para discutir a interagdo da radiacdo eletromagnética com a vegetacao, seja ela uma
floresta, um campo, uma pastagem ou uma cultura agricola, deve-se inicialmente, segundo
Moreira (2003), entender o individuo que constitui esta comunidade vegetal, ou seja, a planta,
uma vez que € nela que se processam todas as atividades fisico-quimicas e bioldgicas, além de

ser a menor unidade de vegetacdo que ird interagir com a radiacdo. Neste sentido, o autor
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descreve a anatomia das plantas classificando-as em dois grandes grupos: érgaos de nutri¢ao e
os orgdos de reproducdo. Evidencia ainda que, para o sensoriamento remoto, é suficiente
entender os 6rgdos de nutricdo e, com mais detalhe, as folhas, porque nelas sio realizados todos
processos fotossintéticos, ou seja, € basicamente neste 6érgdo que hd interacdo da energia solar

com a planta.

Moreira (2003) postula os trés componentes resultantes da interacao da radiacao solar
com a planta: reflectdncia, absortancia e transmitdncia. A parte absorvida (absortincia) é a de
maior interesse em todas as pesquisas relacionadas a producdo vegetal, inclusive no
sensoriamento remoto agricola, porque € por meio da quantificagdo desta varidvel, segundo o
autor, que podemos tirar conclusdes importantes a respeito das condicdes fitossanitdrias de
determinada cultura agricola. A absor¢dao é a componente resultante do fracionamento da
radiacdo solar incidente sobre a vegetacdo mais importante, pois relaciona-se com a

produtividade da planta, sob o ponto de vista fisiolégico e bioquimico (Moreira, 2003).

Entretanto, para a grande maioria dos sistemas sensores, principalmente, os orbitais e
os suborbitais, medir a radiacdo absorvida € invidvel, a ndo ser por meio de inferéncias
baseadas no comportamento das quantidades refletidas e/ou emitidas pela vegetacao (Moreira,
op. cit.). Neste aspecto, o autor destaca que a energia refletida pela vegetacdo tem sido a
varidvel mais utilizada, porque € nesta faixa do espectro eletromagnético que se dispde da
maior quantidade de sensores. Também cita o autor, quando se trata de sensoriamento remoto
orbital ou suborbital, a varidvel absorcao é geralmente estimada pela quantificacdo da parte
refletida, por restricdes tecnoldgicas dos equipamentos, que somente registram a radiacdo
refletida ou emitida pelos alvos terrestres e conclui entdo que, em muitos casos, o analista ndo
chega a estimar a quantidade de radiacdo absorvida pela planta para inferir sobre o estado da

cultura ou vegetacao.

COLWELL, 1974 apud ROSOT, 2001 afirma que a reflectancia da vegetacdo ¢
influenciada por multiplos fatores, como: geometria da folha, quantidade e arranjo das folhas,
estrutura da planta (galhos e tronco), teor de umidade, condi¢des climéticas e caracteristicas do

solo que isoladamente ou em conjunto provocam modificacdes no comportamento espectral.

Em geral, as curvas de reflectancia espectral da vegetacao sdo bem mais complexas
que as dos solos em termos de aparéncia. Segundo Rosot (2001), a reflectancia da cobertura
vegetal varia com o comprimento de onda e a anélise da curva de reflectincia caracteristica da
vegetacdo, pode ser dividida em duas regides espectrais: regido do visivel e infravermelho

(préximo e médio).
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Na regiao do visivel, a pigmentacdo das folhas € o fator dominante onde a maior parte
da energia incidente € absorvida e o restante € refletido. Em geral, na regido do espectro visivel

a reflectincia € baixa sendo dominadas pelos pigmentos.

No infravermelho préximo, os niveis de reflectancia sdo controlados pela estrutura
interna das folhas, onde aproximadamente metade da energia incidente ¢ refletida, grande parte
do restante € transmitida e pouca energia € absorvida pelas folhas. Em geral, nesta regido a
reflectancia espectral da vegetacdo é dominada pela complexa estrutura interna da folha, sendo
pouco afetada pelos pigmentos e pelo contetido de dgua, observando-se uma alta reflectancia

pela estrutura interna e baixissimos niveis de absorcao.

No infravermelho médio, o teor de umidade da vegetacdo controla a reflectancia,
onde grande parte da energia incidente é absorvida pela d4gua presente nas folhas. Nesta regido
do espectro a reflectancia da vegetacdo caracteriza-se por um decréscimo dos valores da
energia refletida, em razdo, principalmente, da quantidade de 4gua liquida presente na folha

(Moreira, 2003).

2.1.2.2.3. Resposta Espectral da Agua

Do ponto de vista do sensoriamento remoto, o conhecimento das propriedades fisicas
da 4gua € essencial para entender sua influéncia no comportamento espectral dos demais alvos
da superficie terrestre (Moreira, 2003).

Na temperatura ambiente, a d4gua é encontrada em trés estados fisicos (sélido, liquido e
gasoso) que influenciam, de modo fundamental, seu comportamento espectral. Em cada um dos
estados fisicos a absorcdo da radiagdo eletromagnética ocorre de maneira diferente. Nos
ambientes aqudticos a dgua caracteriza-se pelo estado liquido, no qual a absor¢do da luz,
segundo NOVO (1989), deve-se a quatro componentes do sistema aqudtico: substincia
organica dissolvida, biota fotossintetizadora, particulas orgénicas e inorganicas em suspensao, e
a propria agua.

Numa andlise generalizada da curva de reflectancia que relaciona a interagdo da

radiacdo eletromagnética com a dgua, Moreira (op. cit.) destaca as seguintes conclusdes:

® a dgua na forma liquida absorve toda a radiacdo eletromagnética abaixo de 380
nm e acima de 700 nm. Nesta faixa espectral, onde a reflectdncia é zero, a
absorgdo é total, salienta o autor. Jd na faixa entre 380 e 700 nm, a reflectdncia
da dgua na forma liquida é relativamente pequena, ultrapassando pouco mais de
5%, demonstrando que no estado liquido, a dgua é um forte absorvedor da
radiacdo em quase todas as faixas do espectro eletromagnético.

® a dgua na forma gasosa apresenta elevada reflectancia (em torno de 70%) em
todas as radiagoes eletromagnéticas contidas na regido do espectro optico (400 a
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2.500 nm). O autor observou entretanto, bandas de maior absor¢do em 1000,
1300 e 2000 nm.

® a dgua no estado solido caracteriza-se pela maior reflectdncia em relacdo ao
estado gasoso até 1200 nm. De 1200 a 2500 nm hd um decaimento dos valores de
reflectdancia, indicando uma absor¢do acentuada da energia nesta regido
espectral (infravermelho médio). Segundo o autor, nos comprimentos de onda
entre 1500 e 2000 nm ocorre a maior absor¢do da radiagdo, sendo em 2000 nm a
absor¢do mdxima, quando a reflectdancia chega a um valor aproximado de zero.

Em relagdo ao estado liquido, Rosot (2001) afirma que os corpos d’adgua absorvem
quase toda energia incidente nos comprimentos de onda do infravermelho, havendo pouca

energia para ser refletida. Para o autor, esta caracteristica permite identificar e delimitar mais

facilmente os corpos d’dgua nesta banda (regido do infravermelho).

2.1.3. SISTEMAS SENSORES®

Os equipamentos que medem a radiacdo eletromagnética sdo genericamente
denominados de radidmetros (radio, radiagcdo, e metro, medida). De acordo com a plataforma e
o sistema de operagdo, os radiometros recebem denominagdes especificas, como os sistemas
sensores, espectrofotdmetros, radiometros de banda, entre outros. No campo do sensoriamento
remoto orbital, a palavra sensor substitui bem o termo radidmetro. Sensores sdo dispositivos
capazes de detectar e registrar a radiagdo eletromagnética, em determinada faixa do espectro
eletromagnético, e gerar informacdes que possam ser transformadas num produto passivel de

interpretacdo (na forma de imagem, grafico ou tabelas).

z

Um sistema sensor ¢ constituido basicamente por um coletor, que pode ser um
conjunto de lente, espelho ou antena; um sistema de registro (detetor), que pode ser um filme

ou outros dispositivos; e um processador, conforme € ilustrado na Figura 14.
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Fonte: Moreira (2003) p.118.
Figura 14 — Partes componentes de um sistema sensor.

% A presente secdo (item 2.1.3.) teve como principais referéncias bibliograficas as obras de Evilyn Novo (1989):
“Sensoriamento Remoto — Principios e Aplicacbes” e de Mauricio Moreira (2003): “Fundamentos do
Sensoriamento Remoto e Metodologias de Aplicagdo”, sendo adotada a segunda bibliografia como fonte para a
defini¢@o de conceitos e terminologia, adotados no presente trabalho.



37

Os trés principais componentes de um sistema sensor t€m as seguintes caracteristicas:

® coletor: ¢ um componente Jdptico capaz de concentrar o fluxo de energia
proveniente da amostra no detetor;

e detetor: ¢ um componente de pequenas dimensoes feito de um material cujas
propriedades elétricas variam ao absorver o fluxo de energia, produzindo um
sinal elétrico; e

2

e processador: é um componente responsdvel pela amplificacdo do fraco sinal
gerado pelo detetor e pela digitalizacdo do sinal elétrico produzido pelo detetor.

2.1.3.1. Classificacdo dos Sistemas Sensores’

Os sistemas sensores podem ser classificados quanto: ao tipo de produto, ao principio

de funcionamento e a fonte de radiacdo, conforme é resumido na Figura 15.

Tipo de Prodhito Principio de Funcionamento Fonte de Radiagdio
— FOTOGRAFICOS Imageadores Passivos
Ativos
Sensores
L [ Passivos
Imageadores
) Ativos
— NAO-FOTOGRAFICOS o
[ Passivos
Nio-Imageadores
— Ativos

Fonte: Moreira (2003) p.121.
Figura 15 - Classificacao dos sistemas.

Quanto ao tipo de produto os sistemas sao classificados em sistemas fotograficos e
nao-fotograficos. Nesse caso, os sistemas ndo-fotogrificos incluem os ndo-imageadores e
imageadores. A idéia de classificar os sensores nas categorias fotograficos e ndo-fotograficos é
justamente para distinguir o processo de registro da radiacdo e a forma do produto deles
gerados. Por exemplo, enquanto nos produtos fotograficos a energia é representada de maneira
continua (analdgica), nos produtos gerados de sensores nao-fotograficos imageadores a energia

¢ representada em quantidade discreta.

7 A presente secio (item 2.1.3.1.) teve como principais referéncias bibliograficas as obras de Evilyn Novo (1989):
“Sensoriamento Remoto — Principios e Aplicacdes” e de Mauricio Moreira (2003): “Fundamentos do
Sensoriamento Remoto e Metodologias de Aplicagdo”, sendo adotada a segunda bibliografia como fonte para a
defini¢@o de conceitos e terminologia, adotados no presente trabalho.
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Quanto ao principio de funcionamento os sensores (passivos e ativos) sdo agrupados
em duas categorias: de varredura (scanning) e de nao-varredura (non scanning). Os sensores de
ndo-varredura registram a radiacdo refletida de uma &drea da superficie da Terra em sua
totalidade, num mesmo instante, sendo por isso também conhecidos como sensores de quadro
(framing systems). Os dados de radiac@o coletados por esses sensores podem ser expressos em
duas formas: imagem (por exemplo, sistemas fotograficos) e ndo-imagem (grafica ou numérica,
por exemplo, radidmetros). Nos sistemas sensores de varredura, a imagem da cena é formada
pela aquisi¢do seqiiencial de imagens elementares do terreno ou elemento de resolucdo,
também chamado de pixel. Sao exemplos de sensores de varredura as cameras CCD (Charge

Coupled Device), os radares e os sensores eletroopticomencanicos.

Quanto a fonte de radiag¢do os sistemas sensores podem ser classificados como ativos
e passivos. Os sensores passivos nao possuem fonte propria de energia eletromagnética, como
por exemplo os sensores do satélite Landsat, os radidmetros e espectroradiometros. Os sensores
ativos possuem uma fonte propria de energia eletromagnética. Eles emitem energia
eletromagnética para os objetos terrestres a serem imageados e detectam parte desta energia
que € refletida por estes na direcdo deste sensores. Como exemplo podemos citar o radar e

qualquer camara fotografica com flash.

O procedimento de aquisi¢cdo das medidas das propriedades espectrais dos alvos da
superficie terrestre, através dos sistemas sensores, pode ser feito em trés niveis: terrestre,

suborbital e orbital.

No nivel terrestre, os sistemas sensores podem, ainda, ser instalados em mastros,
colocados em barcos, fixados em bdias ou fixados dentro de laboratérios. No nivel suborbital,
geralmente, utiliza-se como plataforma de coleta de dados aeronaves, e para o nivel orbital,
empregam-se os satélites ndo tripulados e baldes. A utilizagdo de um dado sensor ou de outro,
num determinado nivel de coleta de informacgdes espectrais, depende, sobretudo, de fatores
relacionados com: objetivo da pesquisa; tamanho da 4drea imageada; disponibilidade de
equipamentos sensores; €, custo e precisdo desejada dos resultados obtidos. Entretanto, alguns
sistemas sensores sd0 mais exaustivamente utilizados em determinados niveis de coleta de
dados do que outros. Por exemplo, os radidmetros portéteis € os espectrorradidmetros sao
equipamentos muito utilizados para obter informacdes espectrais em areas experimentais. Os
sensores fotograficos (cameras fotogramétricas) e, mais recentemente, os radidmetros
hiperespectrais sdo aerotransportados porque sdo equipamentos com configuracdo para operar
neste tipo de plataforma, ou seja, em nivel aéreo. Os “scanners” (imageadores) sdo muito

utilizados em satélites ndo tripulados como no Landsat, no SPOT, entre outros.
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2.1.3.2. O Sistema Landsat 7 do sensor ETM*

Conforme Rosot (2001), sensores orbitais Opticos (sensores da série Landsat)
constituem uma alternativa vidvel e largamente utilizada no Brasil para o monitoramento de
florestas desde a década de 70. O programa Landsat foi o primeiro programa de satélite de
sensoriamento remoto destinado a observagdo dos recursos terrestres, com o objetivo de
possibilitar a aquisicdo de dados espaciais, espectrais e temporais da superficie da Terra de
maneira global e repetitiva (RANGEL, 2000).

O Landsat-7 (Figura 16) foi lancado em abril de 1999, na Califérnia, e € o mais
recente satélite em operagdao do programa Landsat, financiado pelo governo norte-americano e
operado pela National Aeronautics and Space Administration — NASA. O satélite Landsat-7
traz instalado a bordo um sensor (Figura 17) denominado ETM" (Enhanced Thematic Mapper
Plus), o qual ndo existia nas séries anteriores. O ETM" é um sensor de varredura que opera com
cameras CCD (Charge Coupled Device), possuindo 8 detetores para a banda 6; 16 detetores
para as bandas 1 a 5 e 7; e, 32 detetores para a banda 8 (INPE 2003b).

Fonte: www.landsat.com.br.

Figura 16 — Satélite Landsat-7.
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5 5 13 - Earth Shield
8 - Calibration Shutter 14 - Electronics Module

9 - Black Body -
& 15 - Power Supplies
10 - Relay Optics Assembly 16 - Thermal Control Louvers
11 - Radiative Cooler 17 - Full Aperture Calibrator Assembly

Fonte: www.landsat.com.br.

Figura 17 — Sensor ETM" do satélite Landsat-7.
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Conforme ENGESAT (2004), alguns aspectos importantes no satélite Landsat-7 sdo o
de possuir mesmo periodo de revisita (16 dias), resultando na mesma grade de referéncia de
orbita do Landsat-5, além de possuir a mesma &drea imageada (185 x 185 km por cena). Para
ENGESAT (2004) a conservacdo destes parametros técnicos facilita o processo de pesquisa de
imagens, que pode ser feito com a mesma grade de referéncia e a perfeita integracdo no
processamento das imagens do Landsat-7 com dados histéricos do Landsat-5 existentes desde
1985, para o caso de utilizacdo dos dois tipos de dados simultaneamente no mesmo projeto para

a mesma area em estudos multitemporal.

As imagens do sensor ETM" (Figura 17), do satélite Landsat-7, s3o compostas de oito
bandas espectrais (distribuidas conforme a Tabela 4), com destaque para a banda pancromatica
(PAN), com resolucdo espacial de 15 metros operando na regido do visivel ao infra-vermelho
préximo e a banda 6 (termal) com resolugio espacial de 60 metros®. As demais bandas (1 25 e
7) operam entre o visivel e o infra-vermelho, todas elas com resolucao espacial de 30 metros.
Para ENGESAT (2004), o avanco tecnolégico em relagdo as resolucdes das bandas 6 e 8
permite qualificar o Landsat-7 como sendo um satélite adequado para a geragdo de imagens de
orbitais com aplicacdes diretas até a escala 1:25.000, em &reas rurais principalmente, mesmo

em grandes extensdes de territério, como acontece freqiientemente no Brasil.

Tabela 4 — Caracteristicas espectrais e espaciais do sensor ETM" do Landsat-7.

Banda | Faixa espectral | Regido do espectro | Resolugdo espacial
(canal) (um) (mxm)
1 0,45-0,52 Azul 30
2 0,53 - 0,61 Verde 30
3 0,63 - 0,69 Vermelho 30
4 0,78 - 0,90 IV proximo 30
5 1,55-1.75 IV médio 30
7 2,09 - 2,35 IV médio 30
0 10,4-125 IV termal 60
8 (PAN) 0,52 - 0,90 VIS IV proximo 15

Fonte: Moreira (2003) p.174.

Outra diferenca notavel em relacdo as séries anteriores do programa Landsat refere-se
ao aprimoramento na geometria de imageamento, conforme destacado por ENGESAT (2004),
ao afirmar que os produtos orbitais do Landsat-7 resultam numa maior precisdo em imagens
corrigidas apenas a partir de dados de efemérides de satélite geradas pelo GPS de bordo, muito
proxima da precisdo obtida com imagens georeferenciadas com pontos de controle

cartogréficos.

8 Nas séries anteriores do satélite Landsat, a banda termal (canal 6) apresenta uma resolugdo bem mais limitada:
120 metros.
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Algumas das aplicacdes do produto orbital do satélite Landsat-7, em funcdo da faixas
espectrais (apresentadas na Tabela 4) de operacio do sensor ETM*, sdo apresentadas a seguir,

conforme descrito em Moreira (2003):

O canal 1 (azul): Apresenta grande penetracdo em
corpos d’dgua, com elevada transparéncia, permitindo estudos
batimétricos. Sofre absorcdo pela clorofila e outros pigmentos
da planta. Apresenta sensibilidade as plumas de fumaca
oriundas de queimadas ou outra atividade industrial. Pode
apresentar atenuacdo atmosférica. Aplicacdo: oceanografia,
agricultura etc.

O canal 2 (verde): Apresenta grande sensibilidade a
presenca de sedimentos em suspensdo, possibilitando sua
andlise quanto a quantidade e qualidade de dgua. Boa
penetracdo em corpos d’dgua.

O canal 3 (vermelho): Regido de forte absorcdo pela
vegetagdo verde. Permite bom contraste entre dreas ocupadas
com vegetagdo e aquelas sem vegetacdo (solo exposto, estradas
e dreas urbanas). Permite andlise da variacdo litologica em
locais com pouca vegetacdo. Apresenta bom contraste entre
diferentes tipos de cobertura vegetal (exemplo: campo, cerrado
e floresta). Permite o mapeamento da rede de drenagem através
da visualizacdo da mata de galeria e entalhamento dos cursos
dos rios em regibes com pouca cobertura vegetal. E a banda
mais utilizada para delimitar a mancha urbana.

O canal 4 (infravermelho proximo): Permite o
mapeamento de corpos d’dgua pela forte absorcdo de energia
nesta regido pela dgua. A vegetacdo verde, densa e uniforme
reflete muito a energia, aparecendo em tom de cinza claro nas
imagens. Apresenta sensibilidade a morfologia do terreno,
permitindo a obtencdo de informacoes sobre a geomorfologia,
solos e geologia. Serve para separar dreas ocupadas com
vegetacdo que foram queimadas.

O canal 5 (infravermelho médio): Apresenta
sensibilidade ao teor de umidade das plantas, servindo para
observar estresse na vegetacdo, causado por deficiéncia
hidrica. Esta banda sofre perturbacoes em caso de ocorréncia
de chuva antes da obtencdo da imagem pelo satélite.

O canal 6 (infravermelho termal): Apresenta
sensibilidade aos fenomenos relativos aos contrastes térmicos,
servindo para detectar propriedades termais de rochas, solos,
vegetacdo e dgua.

O canal 7 (infravermelho médio): Apresenta
sensibilidade a morfologia do terreno, permitindo obter
informacaoes sobre geomorfologia, solos e geologia. Esta banda
serve para identificar minerais com ions hidroxilas. E
potencialmente favordvel a discriminacdo de produtos de
alteragdo hidrotermal.
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Estas aplicagdes podem ser sintetizadas conforme a Tabela 5, resumidas a partir de
INPE/DPI (2003a).
Tabela 5 — Principais aplicacdes do sensor EMT" em funcio da faixa espectral.

Canal|Faixa Espectral (um) |Principais aplica¢des
Mapeamento de aguas costeiras

1 0,45-0,52 Diferenciacao entre solo e vegetacao
Diferenciacao entre vegetacao coniferas e decidua
2 0,53 - 0,61 Reflectancia de vegetacao verde sadia

Absorcao de clorofila

. LRk Diferenciacdo de espécies vegetais
Levantamento de biomassa
. SISl Delineamento de corpos d'agua
Medidas de umidade da vegetagao
5 1,95-1,75 Diferenciacao entre nuvens e neve
104 — 125 Mapeamento de estresse térmico em plantas
U Qutros mapeamentos térmicos
2,09-235 Mapeamento hidrotermal

Fonte: Adaptada de INPE (2003a).

2.1.4. RESOLUCOES

INPE/SELPER (2002) define resolugdo como uma medida da habilidade que um
sistema sensor possui de distinguir entre respostas que sao semelhantes espectralmente ou
proximas espacialmente. Deste conceito ressalta-se as palavras distinguir (no sentido de
discriminar) respostas que sdo semelhantes, tanto espectrais (variacdes na energia detectada)

quanto espaciais (escala de trabalho), isto em func¢do da complexidade da area de estudo.

FATORGIS (2002) descreve o termo resolu¢ao em sensoriamento remoto, em relacao
a qualidade e a natureza da resolucdo do sistema sensor, podendo se desdobrar em quatro
diferentes (e independentes) pardmetros: resolucdo espacial, resolucdo espectral, resolucio
radiométrica e resolucao temporal.

A resolucao espacial € definida pela capacidade do sistema sensor em "enxergar"
objetos na superficie terrestre; quanto menor o objeto possivel de ser visto, maior a resolugcdao
espacial. Esta resolugdo estd diretamente relacionada com o tamanho do pixel, ou seja, uma
determinada quantia em metros quadrados de 4rea no terreno que o sensor € capaz de registrar.

A resolugio espacial mede a menor separagdo angular ou linear entre dois objetos.

z

A resolucao espectral é um conceito inerente as imagens multiespectrais de
Sensoriamento Remoto. E definida pelo nimero de bandas espectrais de um sistema sensor e
pela largura do intervalo de comprimento de onda coberto por cada banda. Quanto maior o
numero de bandas e menor a largura do intervalo, maior € a resolug@o espectral de um sensor.
O conceito de banda pode ser exemplificado através de fotografias, onde as imagens branco-e-

preto tratam-se de apenas uma banda espectral, e as coloridas de trés bandas espectrais:



43

vermelho, azul e verde. Em sintese, a resolucdo espectral ¢ uma medida da largura das faixas

espectrais de um determinado sistema sensor.

A resolucao radiométrica é dada pelo nimero de niveis digitais, representando niveis
de cinza, usados para expressar os dados coletados pelo sensor. Quanto maior o nimero de
niveis, maior € a resolucdo radiométrica. Por exemplo, uma resolu¢ao de 10 bits t€ém 1024
niveis digitais, 8 bits t€ém 256 niveis digitais, 6 bits t€ém 64 niveis digitais e 1 bif tém 2 niveis
digitais. O nimero de niveis de cinza possiveis é dado por: 2™, sendo “m” o nimero de bits.
Cabe salientar que a grande maioria dos aplicativos para tratamento digital de imagens ainda
opera com valores de imagens de 8 bits, o que implica na necessidade de reamostragem dos
niveis de cinza sempre que a resolucdo radiométrica for superior a 8 bits. Em sintese, a
resolucdo radiométrica estd associada a sensibilidade do sistema sensor em distinguir alvos que
apresentem pequenas diferencas da radiacdo (refletida e/ou emitida) em certas regides do

espectro eletromagnético.

A resolucao temporal estd relacionada com a repetitividade de observacdo do sensor
numa mesma area da superficie terrestre. No caso de sistemas sensores orbitais, a resolu¢ao
temporal indica o intervalo de tempo que o satélite leva para voltar a recobrir uma mesma area
novamente. A resolugdo temporal € funcdo das caracteristicas da plataforma na qual o sensor
estd colocado. Por exemplo, o satélite Landsat-7 possui uma repetitividade de 16 dias, ou seja,

a cada 16 dias o sensor gera uma nova imagem para um mesmo ponto de determinada 6rbita.

2.2. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM

2.2.1. PRE-PROCESSAMENTO

2.2.1.1. Correcdo Geométrica

Para Fonseca (2000), a primeira razdo para a realizacdo de corre¢cdo geométrica de
imagens € a existéncia de distorcdes sistemadticas introduzidas durante a aquisi¢do destas
imagens. Segundo CROSTA (1992) apud LORENA (2001), as imagens geradas por sensores

remotos estdo sujeitas a uma série de distor¢oes geométricas9

, ndo possuindo a priori precisao
cartografica quanto ao posicionamento dos objetos, superficie ou fendmeno nelas

representados.

® Para Mather (1987), Crésta (1992), Richards (1995) apud Rangel (2000), as distor¢cdes geométricas sio
ocasionadas pela variagdo na plataforma, rotagdo e curvatura da Terra, e efeitos panordmicos relacionados a
geometria de aquisico.
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Fonseca (2000) afirma que a correcdo geométrica trata, prioritariamente, da remocao
dos erros sistematicos presentes nas imagens. Para a autora, outros aspectos importantes sao os
estudos multitemporais tdo comuns a area de Sensoriamento Remoto, requerendo que os dados
de imagem sejam registrados para possibilitar a interpretacdo das suas respostas para uma certa
posi¢ao no espaco. Na verdade, a justificativa mais contemporanea para a corre¢do geométrica
de imagens € a integracdo com mapas e outras informacdes (Fonseca, op. cit.). Neste sentido,
ADAMI et al. (2002) abordam que em trabalhos com Sistemas de Informagdes Geogréficas
(SIG), nos quais as imagens de Sensoriamento Remoto sdo uma das principais fontes de dados,
se torna necessario fazer o registro para a integracdo dos dados. Ainda em relacdo a
necessidade de correcdo geométrica e registro, segundo o Tutorial de Geoprocessamento do
Spring 3.5 (INPE/DPI 2003a) € indicada para: a) integracdo de imagens obtidas por sensores
diferentes (fusdo de imagens), b) imagens obtidas em tempos diferentes (andlise temporal), c)
imagens tomadas em posicoes diferentes (obtencdo de informagdo tridimensional) e d) mosaico

de imagens.

Na visdo de SANTOS (2002), o objetivo da correcao geométrica € eliminar os efeitos
inseridos nos dados de satélites durante sua aquisi¢do, proporcionando assim, uma imagem
digital de sensoriamento remoto com integridade geométrica de um mapa, no qual cada objeto
da superficie terrestre representado na imagem possuird uma associacdo com um sistema de

coordenadas geogréficas da superficie terrestre real.

MATHER (1987), CROSTA (1992), RICHARDS (1995) apud MOURA (2000)

afirmam que o procedimento da corre¢do geométrica envolve diretamente trés etapas:

1? etapa: Determinacdo da relagdo entre o sistema de
coordenadas geogrdficas de um mapa e a imagem;

2 etapa: Estabelecimento de um conjunto de pontos de
controle’®, para definir a posicdo dos pixels na imagem
corrigida, sendo que este conjunto define um “grid” com as
propriedades cartogrdficas do mapa;

3% etapa: Cdlculo dos valores de intensidade dos pixels
na imagem corrigida, por interpolacdo das intensidades dos
pixels da imagem original.

A primeira e a segunda etapa consistem em definir uma transformagdo geométrica, na

qual relaciona-se coordenadas da imagem com as de um mapa de referéncia, fazendo-se do uso
ontos de controle i S um sis T S

de tos d trole para “amarrar” a imagem no espaco € num sistema de coordenada

idéntico ao da referéncia (base cartogrifica). Estas duas etapas seqiienciais definem a operagao

1% Pontos de controle sdo feicdes possiveis de serem identificadas de modo preciso, tanto na imagem de ajuste
quanto no mapa de referéncia.
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de registro de imagens. Na terceira etapa é realizado o célculo dos valores de intensidade dos
pixels para a imagem corrigida, ou seja, sdo definidos os niveis de cinza através de uma
reamostragem por interpolagdo sobre os valores da imagem original.

Simplificadamente, a corre¢cdo geométrica pode ser dividida em duas grandes fases, a
saber, a fase de registro (defini¢do da transformacdo geométrica e dos pontos de controle) e a

fase de reamostragem (interpolacdo dos niveis de cinza).

2.2.1.1.1. Registro de Imagens

Imagem de Ajuste Mapa de Referéncia
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Fonte: Adaptado de Fonseca (2000), Adami et al. (2002) e INPE/DPI (2003a).
Figura 18 — Registro da imagem de ajuste ao mapa de referéncia.

O registro de imagens requer uma transformag¢do geométrica, onde normalmente
utiliza-se um polindmio linear, que pode ser de 1°, 2* ou 3* ordem''. Para INPE/DPI (2003a), o
registro usa transformagdes geométricas simples (usualmente transformacdes polinomiais de 1°
e 2° graus) para estabelecer um mapeamento entre coordenadas de imagem (linhas e colunas) e
coordenadas geograficas do sistema de referéncia (X e Y, longitude e latitude) conforme

exemplificado na Figura 18.

LOCH (2000) expde que um polindmio de 1° grau descreve a translagdo, rotagdo,
escala e obligiiidade da imagem. O polindmio de 2° grau adiciona pardmetros de tor¢do e
convexidade, enquanto os polindmios de 3° grau ndo podem ser explicados por efeitos fisicos.
Fonseca (2000) afirma que o uso de transformacdes polinomiais do 1° e 2° graus é bastante
comum no registro de imagens. Para esta autora, as transformagdes polinomiais fazem o
vinculo entre coordenadas de imagem e as coordenadas no sistema de referéncia através de
pontos de controle. Uma vez determinados os n pontos de controle e selecionada a

transformacdo polinomial, um sistema de 2n equagdes € montado para resolver 6 ou 12

parametros, dependendo do polindmio ser de 1° ou 2° grau.

"' A ordem do polindémio é também denominada de grau da fungdo polinomial.
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Richards (1995) apud VERONA (2002) diz que o nimero de pontos de controle
depende do grau do polindmio a ser utilizado. Segundo INPE/DPI (2003b), o nlimero minimo
de pontos de controle é de 3 para o polindmio de 1° grau, 6 para o polindmio de 2° grau, e 10
para o polindmio de 3° grau. Entretanto, Fonseca (2000) ressalta que o niimero minimo de
pontos de controle representa a situacdo de um sistema de equacoes determinado, no qual o
niimero de equagoes coincide com o niimero de incognitas a calcular, sendo assim, como as
coordenadas medidas dos pontos de controle estdo sujeitas a erros, convém usar um nimero de
pontos maior que o minimo, destaca a autora. Sendo assim, a qualidade da corre¢do dependera
da precisao dos pontos de controle e de acordo com LACRUZ (1996) deve-se levar em conta
trés aspectos importantes: nimero, localiza¢do e distribuicio dos pontos. O nimero ideal de
pontos de controle depende do tamanho e da complexidade geométrica da imagem. No que se
refere a localizacdo, é preciso que sejam pontos claramente identificdveis tanto na imagem
como na cartografia de referéncia, e preferencialmente, feicdes ndo sujeitas ao dinamismo
temporal. Com respeito a distribuicao, é conveniente que os pontos se situem, uniformemente,

sobre toda a imagem.

Determinado o nimero, localizagcdo e distribui¢do dos pontos de controle claramente
discerniveis, obtém-se uma funcdo polinomial, que mapeia as coordenadas do mapa de
referéncia na imagem de ajuste, comparando as posi¢cdes das coordenadas geograficas
correspondentes no terreno. Ao aplicar uma funcio polinomial para transpor a imagem para um
sistema de coordenadas planas e/ou geograficas, erros sdo gerados e propagados. Tais erros
podem ser mensurados através da estimativa do erro médio quadrado, expresso pela seguinte

equagdo, conforme apresentado em Adami et al. (2002):
EMQ = [ (pt;* + pta> + pt3* + ... pty>) /n ] (Equagio 01)

Onde: “EMQ” € o erro médio quadrado; “pt” a diferenca entre a posi¢do do ponto de

controle de referéncia e o ponto na imagem apds a transformacao; e “n”” o nimero de pontos de

controle.

2.2.1.1.2. Reamostragem

Apés a selecdo de pontos de controle que definem uma funcdo polinomial para a
transformacgdo geométrica, resta ainda a definicao dos novos valores dos niveis de cinza para a
imagem referenciada (corrigida). A definicio dos novos niveis de cinza, segundo Fonseca
(2000), € chamada de reamostragem e, nada mais é que uma interpolacdo sobre os niveis de

cinza da imagem original. Assim, na etapa de reamostragem ocorre o mapeamento dos valores
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de niveis de cinza dos pixels da imagem original para o local correto no novo sistema de

referéncia cartogréfica.

De acordo com Crésta (1992), Richards (1995), Lacruz (1996), Rangel (2000), MELO
(2002) e Verona (2002), os valores dos niveis de cinza sdo reamostrados através de
interpoladores, entre os quais destacam-se os métodos do vizinho mais proximo (nearest
neighbor), interpolacdo bilinear (bilinear interpolation) e convolu¢do cubica (cubic
convolution). Para estes autores, os métodos de interpolacdo apresentam diferentes precisoes

em funcdo do modelo de interpolacdo implementado em cada método.
Rangel (2000) descreve o principio das técnicas de interpolacao:

Vizinho Mais Proximo: Atribui ao valor de nivel de
cinza do pixel da imagem corrigida, o mesmo valor do nivel de
cinza do pixel que se encontra mais proximo da posicdo a ser
ocupada. Nao hd alteragcdo no valor de nivel de cinza;

Interpolagdo Bilinear: O valor do nivel de cinza do
pixel é atribuido a partir da média ponderada do valor dos 4
pixels vizinhos. Como resultado, hd alteragdo no nivel de cinza,
Jjd que é levado em consideragdo a sua vizinhanga;

Convolugao Cubica: Utiliza-se o valor dos 16 pixels
mais proximos. Esta técnica produz imagens com uma
aparéncia mais “natural”, muito embora sejam perdidas
feicoes de alta freqiiéncia, ja que qualquer tipo de interpolador
tem a fungdo de um filtro passa baixa.

J& STAR & ESTES (1990); MATHER (1999) apud VERGARA et al. (2001),
comentam os resultados destas 3 técnicas de interpolacdo, indicando as aplicacdes dos

principais interpoladores utilizados para a reamostragem dos niveis de cinza:

Vizinho mais proximo: Este interpolador fornece uma
imagem que so tem os valores de cinza originais, com a sua
localizacdo adaptada a nova geometria da imagem corrigida;
isto pode ser uma vantagem quando vdo ser aplicados
classificadores. Uma desvantagem é que podem ser eliminadas
as transicoes graduais de tons de cinza na imagem
transformada, devido a repeticdo de alguns desses valores;

Interpolador Bilinear: Este interpolador exige maior
volume de cdlculo e produz imagens de aparéncia mais suave
do que as obtidas através do vizinho mais proximo, mas
ocasiona uma leve diminui¢do da resolugcdo da imagem;

Convolucao Cubica: Esta técnica produz, na imagem
resultante, uma aparéncia mais natural que o vizinho mais
proximo e uma degradacdo espacial menor que o interpolador
bilinear, o que a torna apropriada para realizar interpretacdo
visual. Entretanto, pode ocasionar tonalidades de cinza
diferentes das originais, ndo sendo conveniente seu uso quando
vdo ser aplicados classificadores.
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A escolha do método de interpolagdo a ser utilizado dependerd do uso que serd dado a
imagem corrigida e em funcdo das disponibilidades computacionais, visto que este processo €

extremamente demorado (Moura, 2000).

2.2.1.2. Corregdo Radiométrica

Sob a 6tica de RICHARDS (1986) apud Lacruz (1996), a correcao radiométrica tem
por objetivo amenizar os efeitos da atmosfera (correcdo atmosférica) e eliminar os erros
produzidos pelos equipamentos. Ao contrdrio das corre¢des geométricas, nas quais todas as
fontes de erro sdo geralmente retificadas juntas, os processamentos de corre¢do radiométrica

sdo especificos segundo a natureza da distor¢do.

Na corre¢do radiométrica utilizam-se técnicas capazes de modificar os ndmeros
digitais originais para tornd-los mais proximos dos valores que deveriam estar presentes na

imagem (Richards, 1995 apud Rangel, 2000).

Segundo Richards (1995) apud Verona (2002), as distor¢des radiométricas que afetam
o valor de brilho dos pixels de uma imagem podem ser originadas tanto na atmosfera, por efeito
do espalhamento da luz em comprimentos de onda especificos (Espalhamento Rayleigh'* ¢
Espalhamento Mie"), quanto por efeito dos sensores. No caso de distor¢des originadas pelo
espalhamento atmosférico, o efeito serd diferente em cada banda, sendo mais presente nas
regides do visivel. Nos sensores, o problema estd na nio-linearidade entre a entrada da radiagao

captada com o sinal de saida.

Campbell (1996) apud Melo (2002) considera a remocao das distor¢des radiométricas
na imagem como uma restauracdo das condi¢des corretas (hipétese) de campo, pois o valor
exato nunca é conhecido. O autor ressalta ainda que, assim sendo, esta corre¢do pode introduzir

erros na imagem.

A necessidade de correcdo destas distor¢des estd relacionada diretamente com a
utilizacdo da imagem. Assim, por exemplo, em estudos referentes a mudancas de uso e
ocupacao do solo durante um determinado periodo de tempo e usando imagens de um mesmo
sensor, ou em estudos sobre a reflectincia de campo em periodos e locais diferentes, é

necessdria a correcao de elevacdo solar e da distancia Sol — Terra (LILLESAND E KIEFER,

2.0 espalhamento Rayleigh é causado predominantemente por moléculas de gis que sio muito menor que oS
comprimentos de onda da luz (Mather, 1999).

" O espalhamento Mie é causado por particulas que possuem aproximadamente o mesmo tamanho do
comprimento de onda, como as particulas de fumaga ou de poeira em suspensiao (Mather, 1999).
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1994 apud Melo, 2002). Ja& Mather (1999) e Verona (2002) reforcam a necessidade da

retificagdo radiométrica em estudos multitemporais.

Segundo Novo (1989) apud LAPOLLI (1994), qualquer que seja a técnica de corre¢ao
radiométrica, esta sempre acarretard em alteracao dos dados originais. Para a autora a aplicagao
descuidada de técnicas de correcdo radiométrica pode levar a uma total degradacdo dos dados

originais.

2.2.1.2.1. Restauragcao da Imagem e Eliminagdo de Ruidos

Conforme descrito em Fonseca (2000) had vérias formas de degradacdo ou ruidos

radiométricos em uma imagem.

A restauracdo de imagens e eliminacdo de ruidos visam corrigir os erros dos
equipamentos que, segundo Lacruz (1996), geralmente sdo causados pelo mau funcionamento
dos sensores, traduzindo-se em linhas ou pixels perdidos. A falha de um detetor € visualizada
na imagem como uma série de linhas anOmalas, pretas e brancas ou pixels isolados com
caracteristicas similares que representam uma informacdo perdida. Assim, os niveis de cinza
correspondentes a estas linhas ou pixels perdidos podem ser estimados a partir dos niveis de

cinza dos pixels vizinhos.

De acordo com o INPE/DPI (2003b), a restauracdo é uma técnica de correcao
radiométrica cujo objetivo € corrigir as distor¢des introduzidas pelo sensor dptico no processo
de geracdo das imagens digitais. Conforme apresenta Fonseca (2000), através de técnicas de
restauracdo € possivel melhorar a resolugdo efetiva do sensor até um certo nivel, uma vez que,
segundo INPE/DPI (2003b), uma imagem digital € uma cdpia borrada da cena, dado que os
detalhes vistos na cena sdo suavizados devido as limitagdes do sensor. A idéia de restaurar a
imagem € reduzir este efeito de borramento. A restauragdo de imagens e eliminagdo de ruidos
sdao recomendados (INPE/DPI, op. cit.) para serem realizados sobre a imagem original sem
qualquer tipo de processamento, tal como o realce, que altera as caracteristicas radiométricas da
imagem.

Ja a eliminagdo de ruidos (INPE/DPI, 2003b) tem como objetivo eliminar ou reduzir
os pontos de ruido na imagem, minimizando as diferencas entre os niveis de cinza registrados
no processo de geracdo de imagens devido as falhas de detetores, limitacdes do sistema

eletronico do sensor, entre outras causas.

Geralmente os pixels com ruido aparecem como pontos com niveis de cinza bem

diferentes da sua vizinhanga, apresentando-se escuros (pretos) ou saturados (brancos). Estes
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pontos ruidosos podem aparecer distribuidos aleatoriamente (pixels isolados) ou de forma

sistematica'* (listras verticais e horizontais).

Pixels isolados, deteriorados por ruido e distribuidos aleatoriamente na imagem, sao
bastante comuns (Fonseca op. cit.). Os pixels ruidosos podem ser substituidos pelas médias dos
vizinhos mais proximos, desde que haja seguranga de que estes nao estejam deteriorados pelo
ruido. Conforme a autora, filtros ndo lineares como o filtro da mediana e filtros morfolégicos

podem ser usados nestes casos.

Ainda de acordo com Fonseca op. cit., a presenca de linhas "ruins" € devido a mé
qualidade dos valores de niveis de cinza dos pixels ou mesmo da perda total de informacao ao
longo de uma linha (ou coluna) de determinada banda. Para a autora, uma forma simples de
solucionar este problema € estimar os valores dos pixels da linha com defeito usando os valores

dos pixels da linhas anterior e posterior (acima e abaixo).

Segundo NISHIDA (1998), algumas das técnicas para eliminagcdo de ruidos sdo: os

filtros verticais, os filtros passa-baixa e o ajuste do histograma.

2.2.1.2.2. Correcao Atmosférica

Santos (2002) afirma que os componentes da atmosfera interferem diretamente na
quantidade de energia que chega até a superficie terrestre e na quantidade de energia que chega
até o sensor. Segundo esta autora, dependendo dos componentes da atmosfera, a influéncia na
deteccdo da energia eletromagnética pelo sensor serd maior ou menor. Este efeito é
denominado espalhamento atmosférico, que é o resultado da interacdo entre a radiacdo
eletromagnética e as particulas e/ou moléculas de gases presentes na atmosfera (SLATER,
1980; Mather, 1999 apud Santos 2002). De acordo com Lapolli (1994), o espalhamento
atmosférico causa um aumento no valor do brilho e afeta principalmente a regidao do visivel
(entre 0,4 e 0,7 um). E ainda, Lacruz (1996) diz que o efeito do espalhamento atmosférico

diminui a medida que aumenta o comprimento de onda.

Assim, conforme Rangel (2000), as reflectancias dos alvos da superficie terrestre,
registradas pelos sensores a bordo de satélites sdo influenciadas pelas interferéncias
atmosféricas produzidas pelo espalhamento de moléculas e particulas, pela absor¢do de gases,

entre outras. Em funcdo destas interferéncias € desejavel que os dados originais sejam

' Segundo Lacruz (1996) ruidos lineares, também chamados de striping, sdo perceptiveis na imagem como linhas
ou grupos periddicos de linhas, mais escuras ou mais claras em relagdo as linhas adjacentes. Moreira (2003),
define o striping como sendo um lapso de reacdo de resposta dos detectores quando recobrem dreas de baixa
radidncia ap6s terem passado por dreas de alta radiancia.



51

submetidos a corre¢do atmosférica antes de serem analisados. Para CHEN et al. (1995) apud
Rangel (2000), a corre¢dao atmosférica se faz necessdaria na quantificacdo de dados de
sensoriamento remoto, uma vez que as interferéncias atmosféricas modificam tanto a

magnitude da resposta quanto as caracteristicas espectrais dos alvos.

A atenuacgdo dos efeitos atmosféricos de uma imagem pode ser efetuada através de
varios métodos que diferem tanto na simplicidade, como na sua precisdo (Lacruz, 1996). Ja
Chen (1996) apud Rangel (2000) afirma que as distor¢des radiométricas presentes em imagens
de sensoriamento remoto podem ser retificadas da seguinte maneira: através da conversao de
radiancia para reflectancia, normalizacdo de histogramas de imagens e pelo método de

subtracdo dos pixels escuros.

Conforme Lacruz (1996), um dos métodos mais simples para amenizar os efeitos
atmosféricos é o método de subtracdo do pixel escuro, também denominado corre¢do do
histograma pelos seus valores minimos (Histogram Minimum Method - HMM). Este método
considera que as dreas cobertas com materiais de forte absortancia, como dgua e zonas de
sombra, deveriam apresentar uma radiancia nula, e portanto, o que estas dareas estdo registrando
¢ atribuido a atmosfera. Assim, basta subtrair o valor registrado em cada banda, de cada um dos
pixels dessa banda (CHUVIECO, 1990). Segundo Croésta (1992), o método de subtragcdo dos

pixels escuros é capaz de minimizar os efeitos da atmosfera de maneira simples, ja que utiliza

apenas informagdes presentes nos dados de sensoriamento remoto digital.

2.2.2. REALCE

A interpretacdo de imagens é muitas vezes dificultada pelas degradacdes inseridas nos
processos de geracdo e visualizacdo da imagem (Fonseca, 2000). Para a autora, as técnicas de
realce visam melhorar a qualidade visual destas imagens e enfatizar alguma caracteristica de
interesse para uma aplicag@o especifica. O INPE/DPI (2003b), por sua vez, conceitua o realce
como a técnica que visa melhorar a qualidade da imagem, permitindo uma melhor
discriminacdo dos objetos presentes na imagem. Segundo Melo (2002) o realce é utilizado

somente para distinguir caracteristicas ou contornos de interesse na imagem, adaptando-as ao

nosso sistema visual humano.

Os dados de satélites, uma vez processados, podem conter um contraste espectral de
baixa qualidade visual (Moreira, 2003). Daf resulta a necessidade de realcar as similaridades ou
as diferencas entre os objetos em funcdo do objetivo de aplicacdo dos dados, possibilitando
uma melhor extracdo dos alvos de interesse, seja para classificagdo digital, seja para andlise

visual.
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De acordo com Lapolli (1994) em fun¢do dos tipos de transformagdes, as técnicas de
realce podem ser divididas em radiométricas, espaciais e espectrais. A autora define estas trés

diferentes técnicas conceituando:

® realce radiométrico ou de contraste é aquele onde se muda apenas o valor do
nivel de cinza do pixel, como resultado da aplicacdo de um tipo de
transformacgdo.

® realce espacial é quando se muda o valor do nivel de cinza do pixel em fungdo da
sua relacdo com seus vizinhos.

® realce é espectral quando o valor do nivel de cinza do pixel é comparado entre os
diferentes canais dos sistemas sensores dos satélites.

Pode-se distinguir ainda em dois tipos as técnicas de realce, considerando as

transformagoes de nivel de cinza, conforme Fonseca (2000):

® operagdes pontuais: modifica¢do da escala de cinza, onde o novo valor do ponto
depende so6 do valor antigo deste ponto; e

e operagoes locais: filtragem, onde o novo valor do ponto depende também dos
valores da vizinhanga.

Sao consideradas técnicas de realce as seguintes operacoes:

® realce de contraste: ajuste de contraste, transformagoes lineares ou realce linear;

® transformacoes multiespectrais: transformacdo por componentes principais
(TCP), transformagdo IHS (Intensidade, Matiz e Saturacdo, do inglés: Intensity,
Hue, Saturation), modelo de mistura espectral e as operacdes aritméticas entre
bandas.

2.2.2.1. Realce de Contraste

O aumento de contraste pode ser aplicado através de vdrios procedimentos, dentre os
quais destacam-se: o aumento linear de contraste e o aumento bilinear ou multilinear de

contraste (Lacruz, 1996).

De acordo com INPE/DPI (2003b), a técnica de realce de contraste tem por objetivo
melhorar a qualidade das imagens sob os critérios subjetivos do olho humano e € normalmente
utilizada como uma etapa de pré-processamento para sistemas de reconhecimento de padrdes.
Neste sentido, o contraste entre dois objetos pode ser definido como a razdo entre os seus niveis
de cinza médios. Para INPE/DPI op. cit. a manipulacdo do contraste consiste numa
transferéncia radiométrica em cada “pixel” e realiza-se a operacdo ponto a ponto,
independentemente da vizinhanga.

Fonseca (2000), em relagdao ao realce de contraste, diz que, tipicamente, 0s sensores
sdo capazes de discretizar os valores recebidos da cena em um intervalo méximo que vai de 0

até 255 (para uma resolu¢do radiométrica de 8 bits, ou seja, 256 possibilidades de valores).
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Segundo esta autora, devido a ma iluminagdo, defeitos do sensor ou mesmo as caracteristicas
da cena, o intervalo de valores de intensidade ocupados pelos pixels, pode ser muito menor que
esse intervalo maximo. Diz-se entdo que a imagem possui baixo contraste, o que torna dificil a

sua visualizacdo ou interpretacao.

Em sintese, pode-se aplicar o realce de contraste utilizando-se uma fun¢do matematica
denominada transformacgdo radiométrica. Esta funcdo consiste em mapear as variacdes dentro
do intervalo original de tons de cinza, para um outro intervalo desejado e € utilizado para
aumentar o contraste de uma imagem, expandindo o intervalo original de niveis de cinza da
imagem original.

Lacruz (1996) aborda que no aumento linear de contraste, sdo designados os valores
de 0 e 255, respectivamente ao menor € ao maior valor de nivel de cinza da imagem, e os
valores intermediarios sdo distribuidos linearmente entre esses extremos. No entanto, no
aumento bilinear ou multilinear de contraste, sdo real¢cadas somente determinadas regides do

histograma através de um aumento linear, enquanto as regides restantes nao sao modificadas.

O INPE/DPI (2003b) afirma que o aumento de contraste por uma transformacao linear
¢ a forma mais simples para se executar o realce. Para INPE/DPI op. cit. a fungdo de
transferéncia € uma reta e apenas dois parametros sdo controlados: a inclina¢do da reta e o
ponto de interse¢ao com o eixo X. A inclinag¢do controla a quantidade de aumento de contraste
e o ponto de interse¢cdo com o eixo X controla a intensidade média da imagem final. Como
resultado do aumento linear de contraste, as barras que formam o histograma da imagem de
saida sdo espacadas igualmente, uma vez que a funcdo de transferéncia é uma reta. O
histograma de saida € idéntico em formato ao histograma de entrada, exceto que ele possui um

valor médio e um espalhamento diferentes.

2.2.2.2. Transformacgoes Mulliespectrais

De acordo com CARVALHO (2003), dentre as técnicas de transformacgdes
multiespectrais pode-se citar: transformagao por componentes principais (TCP), transformagao

IHS, modelo de mistura espectral e operagdes aritméticas entre bandas.

A transformacao por componentes principais (TCP) € uma técnica freqiientemente
utilizada para a remog¢ao da correlagdo e reducao da dimensionalidade (SHIMABUKURO et al.
2000). Na TCP ha uma transformagdo no espago de atributos para que haja a remoc¢do de

redundancias espectrais.

A transformaciao IHS é uma das técnicas mais utilizadas para fusdo de imagens de

diferentes resolugdes (SCHOWENGERDT, 1997 apud Carvalho 2003). A transformacao IHS
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permite a separacdo da informagao espacial, através do componente intensidade, da informacao
espectral, através dos componentes matiz e saturagdo de uma composi¢do colorida de trés
imagens, sendo assim possivel manipular independentemente a informagdo espacial, mantendo

o balanco de cores da cena original (CARPER et al. 1990 apud Carvalho 2003).

O modelo de mistura espectral parte da premissa de que a radiancia observada em
cada pixel de uma imagem € a integracdo de todos os materiais no campo de visdo do sensor,
ou seja, € o resultado da combinagdo linear das respostas de diferentes componentes da
superficie mais a contribui¢ao da atmosfera (SHIMABUKURO & SMITH, 1991). A propor¢ao
de cada componente em um pixel pode ser estimada através da aplicacdo de um modelo de
mistura linear, utilizando estimadores de proporcdo baseados no critério dos minimos
quadrados (Shimabukuro & Smith, 1991). Neste sentido, INPE/DPI (2003b) conceitua um
modelo linear de mistura espectral como sendo um modelo no qual o valor do pixel em
qualquer banda espectral é considerado como a combinag¢do linear da resposta de cada

componente dentro do pixel.

As operacoes aritméticas sio transformacgdes pontuais (pixel a pixel) entre imagens
de bandas diferentes (INPE/DPI, 2003a), através de uma regra matemadtica definida, tendo
como resultado uma banda representando a combinacdo das bandas originais. De acordo com
INPE/DPI (2003a) as operagdes mais comuns sdo a soma, subtracdo, divisdo (ou razdo entre
bandas) e a multiplicacdo de uma banda por uma constante (realce linear). Em geral, a operagao
de adi¢do € utilizada para realcar similaridade entre bandas e a subtracdo, a multiplicagdo e a
divisdo, para realcar as diferencas espectrais. Ainda segundo INPE/DPI op. cit. as operacdes

aritméticas sdo transformacdes aplicadas para:

® Remover efeitos de ganho provenientes de variagdes espaciais ou temporais,
quando ocorrem em bandas de uma mesma imagem,

® Diminuir variagées de radidancia da imagem, provenientes de efeito de topografia,
declividade e aspecto; e

® Aumentar o contraste entre solo e vegetagdo, utilizando a razdo entre as bandas
referentes ao vermelho e infravermelho proximo, gerando os chamados indices de
vegetagdo.

Para Lapolli (1994), a principio ndo se pode afirmar qual a melhor técnica a ser

utilizada, haja visto que os resultados obtidos do realcamento sdo avaliados pelo analista,

tornando esse julgamento muito subjetivo.
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2.2.3. CLASSIFICACAO

Nas duas secdes anteriores' procurou-se descrever procedimentos que visavam
corrigir distor¢des e realcar informacdes de interesse através de técnicas especificas de
processamento digital de imagens, ou seja, foram abordadas técnicas e operagdes com a
finalidade de preparar o produto orbital (imagem) para posterior classificagdo. Neste sentido, o
presente item busca detalhar o contexto da classificacdo de imagens na qual identificam-se
grupos homogéneos de pixels, representando caracteristicas ou padrdes, relacionados com

classes de uso e cobertura do solo.

O termo classificacdo € compreendido nesta pesquisa, conforme definicio do
INPE/DPI (2003b), como sendo o processo de extracdo de informag¢do em imagens para
reconhecer padrdes e objetos homogéneos, utilizado em sensoriamento remoto para mapear

areas da superficie terrestre.

A categorizagdo de objetos homogéneos deriva do reconhecimento de padrdes que,
segundo SOUZA (1999), é uma ciéncia abrangente, estudada em diversos campos de pesquisa
como biologia, psicologia, medicina, marketing, financas, meteorologia, sensoriamento remoto,
processamento de imagens, entre outros. Para o mesmo autor, reconhecimento de padrdes &,
por natureza, uma ciéncia inexata, admitindo assim muitas abordagens, algumas vezes
complementares, outras competitivas, para aproximar, indicar ou encontrar solu¢cdes a um dado
problema. E complementa que o processamento de imagens € um problema genérico de
reconhecimento de padrées16, usado com dois objetivos distintos: melhorar a aparéncia visual

das imagens e prepard-las para avaliar suas caracteristicas e estruturas presentes.

De acordo com GIANNOTTI (2001), existe uma variedade de algoritmos disponiveis
para as operacdes de classificagdo, dentre os quais ha aqueles que se baseiam em modelos de
distribuicao de probabilidade estatistica para as classes de interesse € outros em que o espago
multiespectral é simplesmente particionado em regides de classes especificas. Assim,
RICHARDS (1995) apud Giannotti (2001) afirma que estudos comparativos entre diferentes
técnicas de classificagdo sdo necessdrios para a busca da técnica mais apropriada diante da cena
a ser estudada. J4 Lapolli (1994) complementa esta idéia ao afirmar que a escolha de qual
classificador utilizar, depende de uma andlise da natureza do dado de entrada e a saida

desejada.

P Item 2.2.1. e item 2.2.2.

' SOUZA (1999) divide em quatro grandes grupos os métodos de classificacdo, segundo as abordagens de
reconhecimento de padrdes: estatistica, sintdtica, neural e difusa. O autor apresenta e discute as caracteristicas de
cada abordagem destacando as principais modelagens promissoras.
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Uma caracteristica importante na classificacdo de imagens é que nenhuma abordagem
individual é 6tima, de modo que métodos e abordagens multiplas devem ser utilizados
combinado-se varias modalidades de sensores, pré-processamentos € métodos de classificacdo

(JOHNSON & WICHERN, 1998; apud SANTOS et al., 2003).

Segundo Moura (2000), entende-se por técnicas de classificacdo digital de imagens os
procedimentos utilizados para separar e identificar alvos na superficie terrestre utilizando
sistemas eletronicos, auxiliando o elemento humano na interpretacao das informagdes contidas
na cena. Conforme Lorena (2001), geralmente os algoritmos de classificagdo multiespectral
automadtica dividem-se em fun¢do da presenca ou nao de uma fase de treinamento, pela qual o
analista fornece amostras que orientam a classificac@o digital. Neste contexto, Fonseca (2000)
afirma que em relacdo ao tipo de treinamento, a classificacdo digital de imagens pode ser

dividida em dois grupos: supervisionada e nao supervisionada, descritas a seguir:

Na abordagem supervisionada, o treinamento consiste
no reconhecimento da assinatura espectral de cada uma das
classes de uso do solo da drea imageada. Para alguns
classificadores (algoritmos), esse reconhecimento envolve a
obtencdo de pardametros estatisticos (média, matriz de
covaridncia, etc.) de cada classe contida na drea. Para outros,
o reconhecimento baseia-se apenas no nivel minimo e mdximo
de cinza na drea fornecida para o treinamento.

Na abordagem ndo supervisionada, o treinamento
difere uma vez que utiliza algoritmos cujo reconhecimento de
padroes espectrais se faz sem o treinamento tradicional, ou
seja, sem fornecer pardmetros espectrais de cada uma das
classes contidas na cena. Entretanto, isso ndo quer dizer que
ndo haja participacdo do analista. Geralmente, esses
algoritmos necessitam de alguns tipos de informagcoes de
entrada (input) para que o sistema realize a classificacdo ndo
supervisionada. (MOREIRA, 2003)

Giannotti (2001) descreve que na classificacdo supervisionada, o classificador deve
ser treinado para reconhecer os padrdes espectrais dos alvos, usando dreas de treinamento
representativas das classes de interesse, onde as informacdes de campo sdo disponiveis. Para
MASCARO & FERREIRA (2003), a classificagdo digital supervisionada de imagens adota
como pressuposto a necessidade de conhecimento prévio da area de estudo a partir de trabalhos
de campo, de tal forma a permitir ao intérprete delimitar sobre a imagem &reas representativas
de cada categoria definida na legenda, chamadas de amostras de treinamento (training sites).
Segundo CHUVIECO (2000), a partir destas amostras, o algoritmo do classificador estima
parametros estatisticos aos niveis de cinza que definem cada uma das categorias, € designa o

restante dos pixels da imagem a uma destas categorias. Por apresentar estas caracteristicas os



57

algoritmos de classificac@o supervisionada sdo recomendados para regides onde o analista tem
um conhecimento prévio da area de estudo e das classes tematicas. Os métodos de classificagao
supervisionada implementados no Spring 3.5. (INPE/DPI, 2003a) sdo: distdncia minima,

~ s . o 17
paralelepipedo, e o da mdxima verossimilhanca”.

Ja na classificacio nao supervisionada, também denominada de agrupamento
(clustering), as classes sdo agrupadas por similaridade sem, no entanto, haver determinacao
prévia da relagdo entre essas e as categorias de uso/cobertura do solo a serem discriminadas
(Mather, 1999 apud Giannotti, 2001). Segundo VIEIRA (2004) na classificacdo nao
supervisionada os dados sdo examinados e divididos nos agrupamentos espectrais naturais
predominantes presentes na imagem. Dai entdo, segundo a autora, o analista identifica esses
agrupamentos como classes de cobertura do solo, por meio de uma combinacdo de sua
familiaridade com a regido estudada e visitas para levantamento de verdade de campo. Os
métodos de classificagdo ndo supervisionada sdo indicados quando nao se tem um
conhecimento prévio da drea (Crdsta, 1992). Dentre os métodos de classificagdo ndo
supervisionada implementados no Spring 3.5. (INPE/DPI, 2003a) cita-se: K-médias (pixel a
pixel) e IsoSeg'® (por regides).

Moreira (2003) ressalta que tanto a classificacdo supervisionada quanto a ndo
supervisionada possuem regras de decisdo para que o classificador associe determinado pixel a
determinada classe ou regides de similaridade de niveis de cinza. Tais regides sdo baseadas nas
caracteristicas espectrais do pixel, ou do pixel e seus vizinhos. Sendo assim, conforme
MOREIRA & SOUZA (2001), a anélise dos atributos dos “pixels” contidos na imagem pode
ser feita com base no “pixel” ou no “pixel” e seus vizinhos, denominadas respectivamente de
classificacao “pixel a pixel” e classificacdo “por regides”. Neste sentido, INPE/DPI (2003b)

descreve em func¢do do processo de classificacdo empregado, os classificadores em dois tipos:

e C(lassificadores “pixel a pixel”: usam apenas a informacdo espectral
isoladamente de cada pixel para achar regioes homogéneas. Estes classificadores
podem ainda ser discriminados daqueles que usam métodos estatisticos (ou seja,
que utilizam regras da teoria de probabilidade) e deterministicos (que ndo
utilizam estas regras); e

o Classificadores por regides: utilizam, além de informacdo espectral de cada
“pixel”, a informagdo espacial que envolve a relacdo entre os “pixels” e seus
vizinhos. Estes classificadores procuram simular o comportamento de um
fotointérprete, ao reconhecer dreas homogéneas de imagens. A informagdo de
borda é utilizada, inicialmente, para a separacdo de regioes e as propriedades
espaciais e espectrais unem dreas com a mesma textura.

70 método de classificagio pelo algoritmo da maxima verossimilhanca, objeto de analise desta pesquisa, é
abordado mais adiante no item 2.2.3.1.

'8 O método de classificacio IsoSeg, objeto de analise desta pesquisa, é abordado mais adiante no item 2.2.3.2.
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A seguir detalha-se os métodos de classificagdo empregados no presente trabalho para
o mapeamento temdtico do uso e cobertura do solo, contemplando: a) classificador
supervisionado (algoritmo MaxVer) que opera pixel a pixel; b) classificador ndo supervisionado
(algoritmo IsoSeg) que considera a relacdo entre os pixels e seus vizinhos (por regido); e, c)

classificacao visual (interpretacao em tela).

2.2.3.1. Classificador MaxVer

Para Lapolli (1994), a classificagdo usando o algoritmo de médxima verossimilhanga
(MaxVer) é o método de classificagdo supervisionado mais comumente usado com dados de
sensoriamento remoto. De acordo com AIT BELAID et al. (1992) apud Giannotti (2001), a
avaliagdo e identificagdo de culturas agricolas através de imagens de sensoriamento remoto é
usualmente feita utilizando o classificador supervisionado por méaxima verossimilhanca,

baseado na informacao pixel a pixel.

O classificador MaxVer, segundo INPE/DPI (2003b), € um método de classificagio
que considera a ponderacdo das distancias entre médias dos niveis digitais das classes,
utilizando parametros estatisticos. Esse algoritmo parte do pressuposto que os niveis de cinza
de cada classe seguem uma distribuicdo normal multivariada. Em outras palavras, Moreira
(2003) descreve que no MaxVer, a distribuicdo espectral das classes de uso do solo, por
exemplo de milho, a variacdo na resposta espectral tem um comportamento multivariado
(gaussiano), isto €, muitas plantas de milho apresentardo uma resposta espectral média; outras,
resposta espectral abaixo da média; e, outras, ainda, resposta espectral acima da média.
Segundo o autor a densidade de probabilidade da distribuicio normal multivaridvel estard
completamente especificada se forem determinados o vetor média e a matriz de covariancia das

amostras de treinamento.

Os conjuntos de treinamento definem o diagrama de dispersdo das classes e suas
distribuicdes de probabilidade, considerando a distribui¢do de probabilidade normal para cada
classe de treinamento (INPE/DPI, 2003b). Assim, considerando duas classes com distribuicao
de probabilidade distintas, as distribuicdes representam a probabilidade de um “pixel”
pertencer a uma ou outra classe, dependendo da posicdo do “pixel” em relacdo a esta
distribuicdo. Ocorre ainda, uma regido onde as respostas espectrais das duas classes
sobrepdem-se, indicando que um determinado “pixel” tem igual probabilidade de pertencer as
duas classes. Nesta situacao, segundo INPE/DPI (2003b), estabelece-se um critério de decisdo a

partir da defini¢do de limiares de aceitacdo.
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O limiar de aceitac@o corresponde a uma restricdo imposta pelo analista ao sistema de
classificacdo, ou seja, indica a porcentagem de pixels de uma classe que serd classificada como
pertencente a esta classe (Moreira, 2003). Por exemplo, um limiar de 95% indica que, de todos
os pixels da classe, 5% serd ignorado (os de menor probabilidade), sendo todos aqueles cuja
resposta espectral dos alvos for comum a duas classes a0 mesmo tempo.

Em resumo, a classificac@o pelo algoritmo MaxVer supde uma funcdo de densidade de
probabilidade associada a assinatura espectral de uma d4rea de treinamento conhecida e
representativa (homogénea e distribuida), além da escolha de um limiar de aceitagdo para
definir um limite que distinga a qual classe temadtica ird pertencer determinado pixel quando

houver sobreposicao das classes.

2.2.3.1.1. Areas de Treinamento

Cabe ainda ressaltar a questdo da distribuicdo das areas de treinamento. Conforme
Lapolli (1994), quando se aplicam técnicas estatisticas de classificacdo (como é o caso do
classificador pela maxima verossimilhangca) deve-se ter o numero de pixels das dreas de
treinamento grande o bastante, para permitir a estimativa das caracteristicas espectrais da classe
de interesse. Entretanto, Moreira (2003) enfatiza ainda que é fundamental que as amostras de
treinamento contenham amostras de pixels puros, representativos de cada classe espectral. O
conjunto destas amostras define um pacote de treinamento, com o qual o classificador mensura
o diagrama de dispersdo das classes em torno de uma média e suas distribui¢cdes de
probabilidades (considerada normal, como ja discutido) para entdo avaliar e atribuir cada pixel
a classe cuja probabilidade dele pertencer seja a maior. Neste aspecto, Lapolli (1994) destaca
que esse método é subjetiv019, dado que o analista tenta classificar categorias de informacao

que sdo muitas vezes compostas de classes espectrais diferentes.

Disto resulta o maior problema da fase de classificacdo pelo algoritmo MaxVer, que
remete a obtencdo de amostras de pixels puros, representativos de cada classe espectral. Sendo
a resposta espectral de um alvo terrestre uma combinagdo mascarada pela resposta espectral
proveniente da superficie de fundo ou de outros alvos dentro da drea; um mesmo tipo de alvo,
por exemplo uma area de cultivo, pode apresentar mais de um comportamento espectral em
funcdo do ataque de pragas e doencas, épocas de plantio, condi¢des edafoclimatoldgicas etc.,
dificultando a identificacdo de um padrio caracteristico para a resposta espectral da classe e,

consequentemente, a obtencao de amostras de pixels puros para o treinamento.

' Moreira & Souza (2001) destacam que o treinamento é muito subjetivo, pois é feito segundo um critério
estabelecido pelo analista, o que pode gerar um pacote de treinamento que ndo contém todas as variagcdes possiveis
dos atributos espectrais de uma determinada classe de ocupacio do solo.
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2.2.3.2. Classificador IsoSeg

A classificagdo pelo algoritmo IsoSeg busca contornar a dificuldade de obtencdo de
pixels puros nas amostras de treinamentos, conforme enfatizado no item anterior. Por ser um
classificador por regioes, a classificacdo pelo IsoSeg considera além da informacdo espectral
de cada pixel, a informacdo espacial que envolve a relacdo entre os pixels e seus vizinhos
(regido) (INPE/DPI, 2003b). Por ser uma técnica de classificacio nao supervisionada, o
usudrio ndo informa a priori o nimero nem quais sao as classes que devem ser encontradas

durante a classificacao (Fonseca, 2000).

De acordo com Moreira (2003) este classificador procura simular o comportamento de
um fotointérprete ao reconhecer dreas homogéneas nos dados orbitais, baseados nas
propriedades espectrais e espaciais dessas dreas na imagem. A idéia principal deste algoritmo,
segundo Moreira (op. cit.) € de que a informagdo de borda seja utilizada inicialmente para
separar regides; e as propriedades espaciais e espectrais sejam empregadas para agrupar areas

com mesma textura.

N

Como alternativa a abordagem de classificacio baseada no pixel (pontual), a
classificacao por regides tem como etapa fundamental a segmentac¢io da imagem (segmentagao
do espaco de atributos). Segundo SCHOWENGERDT (1997), BARROS et al. (2001), apud
Giannotti, (2001) a segmentacdo espacial-espectral pode ser definida como uma forma de
incorporar informacdes espaciais e espectrais em um processo nao supervisionado de
agrupamento. As regides definidas pelo processo de segmentacdo tém sido definidas como um
conjunto de pixels conectados, conforme sua vizinhanca, que apresentam uniformidade interna

para um conjunto, e difere de regides vizinhas para esses mesmos atributos (Lorena, 2001).

Além da considerag¢do da vizinhanga e da eliminacdo da subjetividade na escolha das
amostras de treinamento, a classificacdo pelo algoritmo IsoSeg mostra-se promissora ao
observar a tendéncia de decréscimo da exatidio de mapeamento obtida por classificadores pixel
a pixel quando ha um aprimoramento da resolugdo espacial de imagens. Este fato é observado
por Barros et al. (2001) e Giannotti (2001) que ressaltam a tendéncia de melhoria das
resolucdes espaciais vigentes (imagens multiespectrais com resolucdo espacial de
aproximadamente 4 metros) sendo disponibilizadas com o lancamento de satélites como
QuickBird (Earth Watch), lkonos (Space Imaging), e OrbView (Orbimage), passa a ser
inevitavel a busca e exploracdo de técnicas que considerem regides como elemento de andlise

(APLIN et al., 1999 apud Giannotti, op. cit.).

INPE/DPI (2003a) define o classificador IsoSeg como um algoritmo de agrupamento

de dados ndo supervisionado, disponivel no Spring, para classificar regides (caracterizadas por
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seus atributos estatisticos de média e matriz de covariancia, e pela drea) de uma imagem
segmentada. O classificador IsoSeg, utilizando crescimento por regides> para segmentaco,
tem sido a técnica mais empregada e indicada para o mapeamento de dreas agricolas e
florestadas conforme BINS e al. (1996), SHIMABUKURO et al. (1997), Moreira & Souza
(2001), Moreira (2003) e INPE/DPI (2003a). Conforme apresentado e discutido por Moura
(2000) a segmentacao por crescimento de regi(")es21 € realizada em funcdo: dos niveis de
cinza da imagem (limiar de similaridade) e da drea minima (limiar de area). De acordo com
o autor a definicdo destes limiares € uma etapa critica do processo e que determina a precisao
da segmentacdo. Bins er al. (1996) afirmam que a escolha dos limiares ¢ dependente das

caracteristicas da cena e dos resultados pretendidos pelo usudrio. Segundo INPE/DPI (2003b):

A similaridade define a diferenca minima entre o valor
de um pixel e o valor médio da regido contigua a ele, para que
este pixel possa ser agrupado a esta regido. Se a diferenca
entre o valor do pixel e a média da regido vizinha for maior que
o valor de similaridade definida pelo usudrio, o pixel ndo serd
agrupado naquela regido.

A drea minima define o tamanho da regido definida
pelo usudrio, ou seja, ndo haverd regioes com drea em pixel
menor do que o valor pré estabelecido.

De acordo com Moreira (2003), o algoritmo IsoSeg ndo assume nenhum conhecimento
prévio da distribuicao de densidade de probabilidade das classes tematicas, fato que ocorre no
algoritmo MaxVer. Para o autor, a aplicacdo do algoritmo IsoSeg resume-se em trés etapas
seqiiéncias: 1%) definicdo do limiar; 2%) detec¢do das classes e 3) competi¢do entre classes,
conforme descricdo a seguir sintetizada com base em Fonseca (2000), Moreira (2003),

INPE/DPI (2003b).

1. Definigcdo do limiar: o usudrio define um limiar de
aceitacdo, dado em porcentagem, com o qual calcula-se uma
distdncia minima entre as regioes pertences a mesma classe.
Quanto maior o limiar, maior a distdncia entre as regioes (mais
rigorosa a classificacdo) e portanto maior serd o niimero de
classes diferentes detectadas pelo algoritmo.

2. Detecgdo das classes: as regioes sao ordenadas em
ordem decrescente de drea e inicia-se o procedimento para

2 INPE/DPI (2003a) define crescimento de regido como uma técnica de agrupamento de dados, na qual somente
as regides adjacentes, espacialmente, podem ser agrupadas. Inicialmente, o processo de segmentacdo rotula cada
"pixel" como uma regido distinta. Entdo, calcula-se um critério de similaridade para cada par de regido adjacente
espacialmente. Este critério de similaridade baseia-se em um teste de hipétese estatistico que testa a média entre as
regides. A seguir, divide-se a imagem em um conjunto de sub-imagens e entdo realiza-se a unido entre elas,
segundo um limiar de agregacao previamente definido.

! A segmentagdo por crescimento de regides ¢ utilizada na classificacio pelo algoritmo IsoSeg, implementado no
Spring.
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agrupd-las em classes. Atribui-se um novo rotulo a regido de
maior drea que ainda ndo tenha sido classificada. Agrupa-se a
ela todas as regioes cuja distancia seja inferior ao valor
minimo definido pelo limiar de aceitacdo. Esta fase se repete
até que todas regioes tenham recebido algum rotulo.
3. Competicdo entre classes: uma vez que a etapa 2 é
um processo seqiiencial que pode favorecer as classes que sdo
detectadas em primeiro lugar, a etapa 3 visa eliminar este
“favorecimento", procedendo uma "competicdo” entre classes.
Esta competicdo consiste em reclassificar todas as regioes,
usando no cdlculo da distancia as médias e matrizes de
covaridncia dos agrupamentos obtidos na etapa anterior. O
processo repete-se até que a média das classes ndo se altere
(convergéncia). Ao término do processo, todas regides estardo
associadas a uma classe.
Conforme descrito em Fonseca (2000), Moreira (2003), INPE/DPI (2003b) ao
término, todas as regides estardo associadas a uma classe definida pelo algoritmo. O usudrio
deverd entdo associar estas classes (denominadas temas, no SPRING) aquelas por ele definidas

segundo o esquema conceitual do Modelo de Dados.

Em sintese, a classificagdo nao supervisionada pelo algoritmo IsoSeg € aplicada sobre
um conjunto de regides que resultam do processo de segmentac¢do, denominado crescimento de
regides (no caso do Spring), caracterizadas por sua média, matriz de covariancia e pela drea. Da
imagem segmentada sdo extraidas as regides em fungdo dos limiares (similaridade e drea)
testados e definidos de acordo com o tipo de dado e objetivo da aplicagdo. A seguir, o sistema
de aplicativo fornece a delimitacdo das classes de acordo com a propor¢do de drea ocupada na

imagem, restando ao usudrio/analista associar tais classes de acordo com os temas de interesse.

2.2.3.3. Classificagcao Visual

Em relacdo ao tratamento de imagens digitais, especificamente a classificacdo, é
interessante esclarecer que, por falta de uma terminologia apropriada na literatura, sdo
encontradas vdrias expressdes sobre esse procedimento, como classificacdo automatica,
classificacdo digital, andlise digital, interpretacdo digital, tratamento digital, entre outras

(Moreira, 2003).

Neste trabalho, adotou-se que a interpretacdo de imagens pode ser realizada através da

(@'N

andlise visual e/ou andlise digital; tendo como consideragdo, ainda, que classificacdao
sindbnimo de andlise, ndo automdtico € sindnimo de visual (fotointerpretacdo) e, automadtico €
sindbnimo de digital. Desta maneira, a andlise digital ou classificagdo automatica (feita por

computador) envolve a andlise dos atributos numéricos de cada pixel na imagem, por isso é
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considerada uma andlise quantitativa (Fonseca, 2000). J4 a andlise visual ou classificacdo nao
automdtica € conhecida como fotointerpretacdo onde, o especialista humano extrai as
informacdes baseando-se na inspecdo visual da imagem (Fonseca, 2000). Para esta autora essas
duas abordagens sdo importantes e muitas vezes complementares. Lacruz (1996) acrescenta que
cada uma destas andlises apresenta suas vantagens quanto ao custo, a rapidez, ao sucesso, a

experiéncia prévia, ao treinamento, entre outros fatores, o que ndo torna ambas as técnicas

excludentes entre si.

Como sintese, pode-se dizer que, enquanto a classificacdo automdtica utiliza técnicas
computacionais para tentar simular a capacidade do sistema visual humano no reconhecimento
de padrdes espectrais, a classificacdo ndo automdtica utiliza técnicas de fotointerpretacdao
requerendo intensamente a intervencao do usudrio para a delimitacdo e classificacdo dos dados
remotamente sensoriados. Neste sentido, Moreira (op. cit.) afirma que a principal vantagem do
uso do computador no reconhecimento de padrdes, em relagcdo a interpretacdo visual, € que eles
sdo capazes de processar um grande volume de informacgdes de imagem, tarefa esta limitada ao

ser humano.

Retomando ao tema classificagdo visual, cita-se DAINELLI (1990) apud Moreira
(2003) ao dizer que fotografias aéreas e imagens obtidas por satélites sdo produtos do
sensoriamento remoto que podem ser fotointerpretados por intermédio de um conjunto de
processos, envolvendo a andlise visual de imagens, denominado fotointerpretacdo. Segundo
Moreira (op. cit.), a interpretacao visual de imagens orbitais é muito semelhante a interpretacao
de fotografias aéreas, uma vez que na interpretacdo visual sdo utilizados elementos
fotointerpretativos (caracteristicas) empregados na técnica de fotografias aéreas, como: textura,
forma, tamanho, tonalidade e cor, entre outros, discutidos a seguir.

A textura refere-se a combinacdo da magnitude e freqiiéncia da variacdo tonal numa
imagem, sendo produzida pelo efeito conjunto de todas as pequenas feicdes que compdem uma
area em particular na imagem, definindo a aparéncia rugosa ou lisa da imagem (Melo, 2002).
Para Lacruz (1996), a textura fornece a impressao visual de rugosidade ou de suavidade criada
por alguns objetos permitindo discriminar 4reas com comportamento espectral similar.
Segundo Moreira (op. cit.), a textura depende das caracteristicas dos alvos, da resolucao
espacial e da escala.

O tamanho e a forma dos objetos da superficie terrestre sdo muito importantes na
interpretacdo de imagens, principalmente quando associado a outras caracteristicas dos alvos
(Moreira, 2003). Segundo Lacruz (1996), a forma baseia-se nos aspectos geométricos das

feicdes, sendo que em muitos casos permite a distingdo entre feicoes naturais e aquelas feitas
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pelo homem, como por exemplo entre floresta natural e dreas de reflorestamento. J4 o tamanho
revela a dimensdao dos objetos e varia com a escala da imagem. De acordo com este autor,

objetos com formas iguais podem ser diferenciados pelo seu tamanho relativo.

A tonalidade denota a cor e/ou o brilho dos objetos que compdem a cena, auxiliando
na sua identificacdo e diferenciacdo com os demais objetos (Melo, 2002). A tonalidade é um
parametro qualitativo que indica a presenca de alvos com reflectincias diferentes (Moreira,
2003). Conforme o autor, as vezes, dois alvos distintos apresentam tonalidades (tons de cinza)
semelhantes e por esta razdo, ndo se deve utilizar apenas a tonalidade como critério de

separacdo de dois temas observados numa imagem.

Neste sentido observa-se que a cor é muito empregada no lugar da tonalidade.
Conforme Lacruz (1996), nas imagens coloridas, as gradacdes de tonalidades (tons de cinza)
s@o substituidas por variagdes de cores, possibilitando uma maior extracdo de informagdes, ja
que o olho humano é mais sensivel as mudancas de cores do que a intensidade luminosa de
cinza. Para Moreira (2003), na fotointrepretacdo a cor pode ser usada como parametro para
discernir tipos diferentes de vegetacdo ou estadio de desenvolvimento de determinada espécie,

principalmente quando se trata de dreas agricolas.

A sombra ¢ outra caracteristica fundamental na fotointerpretacao, principalmente para
0 sucesso na interpretacao de imagens de satélite, observa Moreira (2003). Segundo o autor, na
maioria das vezes, a sombra dificulta a distin¢do dos alvos porque omite o tipo de ocupacao do
solo; entretanto, as vezes, a sombra deixa de ser um fator negativo e passa a contribuir no
auxilio a visdo de diferentes tipos de vegetacdo. Neste sentido, Melo (2002) expde que a
sombra pode revelar as caracteristicas de drea dos objetos. Ja Lacruz (1996) afirma que as
sombras permitem definir as formas de relevo e o reconhecimento de alguns objetos presentes

na imagem.

Lacruz (op. cit.) acrescenta ainda outros elementos de menor importancia (localizacao
e associacdo) mas que devem ser considerados na andlise visual de imagens. De acordo com o

autor:

e Localizacdo: refere-se ao contexto espacial da imagem a ser interpretada. E
dada pelas relacoes dos objetos e feicoes vizinhas e pela familiarizacdo do
intérprete com a drea de trabalho.

® Associagdo: refere-se ao fato de que muitos objetos se apresentam comumente
associados com outros, assim, a presenca de um destes objetos indica ou
confirma o outro.

Textura, tamanho, forma, sombra, tonalidade e cor dos objetos da superficie terrestre

s@o caracteristicas essencialmente importantes na interpretacdo dos alvos e ganham relevancia
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quando analisadas de maneira conjunta e integradamente, possibilitando uma melhor
compreensdo da fisica do imageamento (respostas dos alvos, comportamento da radiagdo e do
espectro eletromagnético). Essas caracteristicas, por sua vez, estdo diretamente relacionadas
com a associacao dos objetos e com a localiza¢do da drea imageada fornecendo a chave para a

extracdo de informagdes das imagens.

2.2.4. AVALIACAO DA CLASSIFICAGCAO?22

Independentemente dos dados e métodos que a originaram, uma classificagdo s6 pode
ser considerada confidvel apds a andlise da exatidao (acurécia) dos resultados gerados.

Uma das formas mais eficientes de representar a exatiddo de uma classificacdo de
imagens digitais € através da matriz de erro ou matriz de confusao, pois esta descreve tanto os
erros de inclusao ou concessao quanto os erros de exclusdo ou omissao (CONGALTON &
GREEN, 1999). Além disso, a matriz de erros permite também calcular outras medidas de
exatidao, como a exatidao total, a exatiddo do ponto de vista do produtor e a exatiddo do ponto
de vista do consumidor ou usuario (STORY & CONGALTON, 1986). Por erro de inclusao
(erro do consumidor ou usudrio) entende-se a probabilidade de ser aceito como bom um mapa
ruim e por erro de omissao (erro do produtor) a probabilidade de ser rejeitado um mapa bom.
A Tabela 6 mostra uma matriz de erro genérica, onde n;; € o nimero de pixels da classe
classificados como da classe ;. A Tabela 7 mostra um exemplo numérico da matriz de erro e

calculo da exatidao.

Tabela 6 — Matriz de erro ou matriz de confusao.

Verdade
[0)] [0)) oM
@ | N1 [ N2 | .. | Nam | N1+
Classe (073 N21 N22 Nom | N2+
om | vt | Mm2 | - [ Num | N+
N4q N42 Nm N

Fonte: Gaboardi (2002) adaptada de SMITS et al. (1999).

22 Extraido integralmente do item 2.5. “Andlise da Exatiddo”, da dissertacdo de mestrado de GABOARDI (2002).
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Tabela 7 — Exemplo numérico da exatidao do produtor e do usuario.

Referéncia
o, ), oy Total linha
o, 28 14 15 57
Classe o 1 15 5 21
; 1 1 20 22
Total coluna|30 30 40 100

Exatidao do Produtor Exatiddo do Usuario
classe m,: 28/30=93% classe o,: 28/57=49%
classe a.: 15/30=50% classe w.: 15/21=71%
classe m;: 20/40=50% classe o,: 20/22=91%

Fonte: Gaboardi (2002) adaptada de Story e Congalton (1986).

Da matriz de erro obtém-se a exatidao global (P,), que corresponde ao nimero de
unidades amostrais classificadas corretamente, dividido pelo nimero total de unidades
amostrais. Na matriz de erro, P, corresponde a soma dos elementos da diagonal principal,

dividida pela soma de todos os elementos da matriz, conforme Equagao 02:

¥

1 M
P=>»P =— "
0 ; ii N Z »"I”

i=1 (Equacdo 02)

=

onde:

n;i: ndmero de unidades amostrais classificadas corretamente, ou seja, o nimero de

[13%4]
1

unidades amostrais que pertencem a classe e que foram classificadas nesta mesma classe.

Correspondem aos valores da diagonal principal da matriz de erro;
N: numero total de unidades amostrais;
P;;: propor¢do de unidades amostrais classificadas corretamente por classe (P;; = n;i/N);

M: numero de classes.

Ao realizar classificacoes de uma mesma cena, através de diferentes métodos, sdo
encontradas diferentes matrizes de erro, decorrendo dai a necessidade de se verificar se essas
matrizes diferem significativamente. Para isso, torna-se necessdria a utilizacdo de métodos mais
complexos de medida de exatiddo. Entre os métodos mais utilizados para a medida da exatidao
estd o coeficiente de concordancia Kappa, por retirar do cdlculo do indice da classificacao

correta a parte referente a alocagao puramente aleatéria das classes.
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2.2.4.1 Coeficiente de Concorddancia Kappa?3
O coeficiente de concordancia Kappa € uma técnica de medida de exatidao que pode
ser utilizada para determinar se uma matriz de erro € significantemente diferente de outra
(Congalton & Green, 1999). O coeficiente Kappa é dado por:
_E-F
I-F, (Equacao 03)

K

Onde P, representa a exatidao global dada pela Equagdo 02 e P., representa a
propor¢do de unidades que concordam por pura casualidade. Na matriz de erros (representada
na Tabela 6), P, representa “o somatério dos elementos da diagonal principal da matriz,
dividido pelo total dos elementos”, e P, a somatdria dos produtos das propor¢cdes marginais

das linhas e colunas da matriz (BRITES et al., 1996).

P, é dado por:

M 1 M
}DC = ZPJ+R+j = FZ”H”{[
i=l ! (Equacao 04)

onde:

n;+ € asoma dos valores da linha i (valor marginal da linha 1);

nj. € asoma dos valores da coluna j (valor marginal da coluna j);

P;, € asoma proporcional da linha i ( propor¢do marginal da linha i) e

P;y € asoma proporcional da coluna j (propor¢do marginal da coluna j).

Das Equacdes 02, 03 e 04, obtém-se a equagdo geral para o cdlculo do estimador do
coeficiente de concordancia Kappa em fun¢ao dos elementos da matriz de confusao (Congalton

& Green, 1999):

M M
NZ ni:’ - ZHHHH
i=1

> =l
K - M
2
N _Zni+n+f
i=l

(Equacao 05)

A variancia do estimador do coeficiente de concordancia Kappa € dada por (BISHOP

et al., 1975; Congalton & Green, 1999):

2 Extraido integralmente do item 2.5.1. “Coeficiente de Concorddncia Kappa”, da dissertagdo de mestrado de
GABOARDI (2002).
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5 :1[¢.(l¢l)+2(1¢,)(2¢1¢2¢3)+(1¢.)2(¢44¢2)2}

£ONLA-¢) (1-¢,) (1-4,)° (Equagdo 06)
onde:
1 M 1 M
¢ = N;”n‘ ¢ = ansi(”n tn,
= i=l
1 M 1 M M .
¢, = N ;anH ¢y = FZZ ny(ny, +n,

i=1 j=1

Uma aproximacdo do estimador da variancia de Kappa é dada por (MA &

REDMOND, 1995; Brites et al., 1996):

e
¢ (Equagao 07)

Embora o coeficiente de concordancia Kappa tenha sido amplamente utilizado em

andlises de exatiddao de mapeamento, nao ha uma fundamentacio tedrica para indicar quais os
niveis minimos aceitdveis deste coeficiente numa classificagdo. Diversos autores (CALDEIRA,

1994; VIEIRA, 1996; CORREIA, 1999) usaram uma tabela proposta por LANDIS & KOCH

(1977) com esta finalidade. Esta tabela, obtida empiricamente, associa critérios qualitativos de

aceitacdo com intervalos de valores de K. Outra tabela, proposta por FLEISS (1981) também

associa a qualidade da classifica¢do aos valores de K. Estes conceitos de K e seus respectivos

valores sdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Conceitos do Coeficiente Kappa.

Kappa: <0 0.00 0.20 0.40 0.60 0.75 0.80 1.00
L&K Péssimo Ruim Razoavel Bom Muito Bom Excelente
Fleiss Ruim Bom Excelente

Fonte: Gaboardi (2002) adaptada de Landis & Koch (1977) e Fleiss (1981).
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2.3. MAPEAMENTO TEMATICO DO “USO E COBERTURA DO SOLO” E SISTEMAS

DE CLASSIFICACAO

Tendo em vista o objetivo e a finalidade desta pesquisa, torna-se necessirio e
imprescindivel uma revisdo e conceituagdo de alguns termos inerentes ao mapeamento
proposto, bem como do aplicativo utilizado para classificacao tematica. Neste sentido, a seguir
sdo apresentados e discutidos a nomenclatura utilizada, o sistema de classificacdo

convencionalmente adotado e o software SPRING.

2.3.1. NOMENCLATURA UTILIZADA

Os trabalhos que tratam do termo uso, cobertura e ocupaciao do solo sao aplicados
por diferentes ciéncias, com distintas finalidades. Os termos uso e/ou ocupacao do solo sdo
empregados muitas vezes como sindnimos, ndo existindo uma definicdo univoca no meio
cientifico. Desde a década de 70 este tema ja causava polémica e contradi¢des, conforme
ANDERSON et al. (1979) apud Melo (2002), que informam sobre a diversidade de opinides
quanto a compreensio do termo “uso e ocupacido do solo”. KUERTEN (1998) salienta que a
consideravel diversidade de opinides é percebida também quanto ao que vem a ser o “uso da
terra” e “cobertura da terra”. Neste sentido, Kuerten (op. cit.), discorre que muitos trabalhos
utilizam o termo “uso do solo e/ou cobertura do solo” ou outros termos semelhantes como:
ocupacdo do solo, uso e cobertura vegetal, ocupacdo das terras, revestimento do solo, entre
outros. Algumas destas definicdes sdo apresentadas a seguir de acordo com as bibliografias

pesquisadas.

De acordo com CLAWSON & STEWART (1965), Anderson et al. (1979) apud
Kuerten (1998), o termo uso da terra (land use) refere-se a atividade do homem na terra, que
se acha diretamente relacionada com a terra. Semelhante a esta definicio, CAMPBELL (1997)
conceitua o termo uso da terra como as atividades humanas na terra realizadas de acordo com
as suas necessidades, acrescentando que o resultado destas atividades sdo mudangas fisicas,
transformando o meio ambiente. Para ORELLANA (1985) apud Kuerten (1998) e SALGADO
(2002), o uso da terra ¢ o reflexo da relacio homem-ambiente, de como ele percebe este
ambiente e como ele se comporta neste, expressando a utilizacdo de recursos naturais
renovaveis e ndo renovaveis num determinado espago. Para Kuerten (1998), o relacionamento
de uma comunidade com o meio é fungdo da cultura do povo, seu modo de vida, seus desejos,

suas aspiragoes, o conhecimento que foi adquirido através das geracdes — e essa concep¢do
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conduz a nocdo de espaco e ambiente. Deste modo, Salgado (2002) diz que o uso da terra
torna-se o ponto de ligacdo decisivo entre os processos sociais e naturais. Segundo esta autora,
sdo exemplos de uso da terra: as dreas urbanas, a agricultura e dreas de pastagem. J4 o termo
revestimento ou cobertura da terra (land cover), por outro lado, refere-se aos elementos,
naturais ou ndo, que recobrem a superficie da terra (Anderson et al. 1979 apud Kuerten, 1998).
Para Salgado (op. cit.) sdo exemplos de cobertura ou revestimento: as coberturas vegetais, os
corpos d’dgua, as dreas consideradas inacessiveis devido a localizacdo, e situagdes de auséncia

parcial do homem.

AGUIAR (2003) in CAMARA & MONTEIRO (2003) expde que os conceitos de uso
do solo e cobertura do solo sdo similares, podendo se confundir em alguns casos, mas nao
equivalentes. Para Kuerten (op. cit.) os conceitos de uso e cobertura, entretanto, estdo
intimamente relacionados pois as finalidades para as quais as terras estdo sendo usadas
relacionam-se diretamente com os tipos de revestimento da superficie. Na 6tica de AGUIAR
(2002) enquanto cobertura revela o estado fisico, quimico e biolégico da superficie da terra
(floresta, gramineas, areas construidas), tendo interesse nas ciéncias naturais; 0 uso caracteriza
o emprego da terra pelo homem (reserva indigena, pecudria, drea residencial) e tem interesse

nas ciéncias sociais.

Na abordagem de Aguiar (2002), uma mesma cobertura pode corresponder a
diferentes usos (floresta usada para extracdo de madeira e recreacdo). No geral, segundo a
autora, um sistema de uso corresponde a uma cobertura, mas pode combinar a manutencao de
mais do que um, como por exemplo, um sistema agricola combinando culturas e pastagens

melhoradas.

Em sintese, adotou-se neste trabalho as concepcdes de JENSEN e COWEN (1999) apud
Melo (2002), conferindo a seguinte nomenclatura: o uso do solo significa “como o solo estd
sendo utilizado”, ou seja, a atividade do homem sobre o solo; e a cobertura do solo refere-se a

“cobertura natural e artificial encontrada na superficie” .

Desta maneira, o mapeamento do uso e cobertura do solo proposto neste trabalho,
remete a busca da delimitacdo temdtica em classes: de uso (agricultura, pastagem) e de
cobertura (cobertura vegetal, silvicultura); visando a producdo de informagdes cartogréficas
destinadas a aplicagdo em modelos de eros@o hidrica, com a finalidade de subsidiar uma
proposta de zoneamento adequado do solo por meio de simulagdes e modelagens da perda do

24
solo™".

* Recomenda-se CHECCHIA (2005) no prelo.



71

2.3.2. SISTEMAS DE CLASSIFICACAO

Inicialmente cabe dizer que nio se pode padronizar um sistema tnico de classificacao,
pois este varia devido a realidade de cada regido geografica, além do objetivo e finalidade de
aplicacdo que serd dado para o mapa tematico resultante. No entanto, existem idéias bdsicas

que servem como referéncia para a classificacao tematica.

A elaboracao de mapas de uso e cobertura do solo com vistas ao levantamento dos
recursos naturais apresenta uma série de dificuldades, pois ndo existe uma metodologia para a
classificacao do “Uso e Cobertura” que seja ideal para todas as regides, necessidades e escalas
de trabalho (Kuerten, 1998). Segundo este autor, além das peculiaridades locais, existem
diferentes perspectivas no processo de classificagdo e o processo em si tende a ser subjetivo.
Entretanto, o autor complementa esta idéia ao afirmar que existem alguns parametros basicos
que podem servir de ponto de partida na elaboracao do roteiro metodolégico a ser utilizado nos
trabalhos de mapeamento. Os parametros listados foram sintetizados por Kuerten (op. cit.) com

base em Anderson et al. (1979), AGRA FILHO & VIEGAS (1995):

1. As variadveis escolhidas devem ser representativas e
relevantes, de modo a refletir com clareza e objetividade a drea
de estudos.

2. A escala de trabalho deve ser compativel com o
nivel de detalhamento que se deseja.

3. A teoria dos geossistemas tem apresentado bons
resultados na defini¢do das classes de uso e ocupacdo. Parte-se
do principio de que a paisagem (o todo) deve ser parcelada
para ser estudada. No entanto, esse todo ndo se reconstitui a
partir do somatorio das partes e sim, através das fungcoes que
essas partes representam.

4. Nos mapeamentos deve-se levar em conta que, ao se
dividir a drea de estudo em unidades, parcelas ou qualquer
outro nome que se venha a dar, sdo indissocidveis as no¢oes de
homogeneidade e heterogeneidade interna das parcelas
territoriais. Sempre haverd trechos de diferenciacoes
paisagisticas no interior de uma unidade, apesar de ser ela
considerada como “homogénea’.

5. Sistema de classificacdo, além de satisfazer e de
responder adequadamente a todas as situagcoes possiveis de
serem encontradas, deverd também se ajustar a quantidade e
qualidade de dados disponiveis, de forma a fazer pleno uso
deles.

6. O sistema de classificacdo deverd ser aplicdavel a
interpretacdo de imagens de sensores remotos disponiveis e
deverd permitir identificar dreas com caracteristicas
suficientemente homogéneas, de modo que seja possivel se fazer
afirmagoes especificas a respeito de seu uso ou tipo de
cobertura.
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7. Niveis hierdrquicos sdo os diversos graus de
abstragdo adotados para classificar os elementos. Um sistema
de classificacdo pode definir diversos niveis hierdrquicos com
classes, subclasses e assim por diante. O que se procura é a
formagdo de classes com o mdximo de significado e o minimo
de niveis.

Segundo JOLY (1990) apud Melo (2002), um sistema de classificagdo € uma forma de
generalizar informacdes, apagando ou atenuando as caracteristicas despreziveis e real¢cando as
mais importantes. Para Melo (op. cit.) um sistema de classificacdo é também uma forma de
ordenar e organizar as informacdes de uso e cobertura do solo. Para a classificacdo de imagens,

a FIBGE (1997) apud Melo (2002) destaca quatro parimetros importantes:
v" O embasamento tedérico empregado na rotulagdo: refere-se a metodologia utilizada
para a classificagdo;
v' A estrutura de dados cartograficos: compreende as relagdes de disponibilidade dos

dados e a forma de como serao utilizados;

v' A data de aquisicido dos dados utilizados para a sua confecgio: referente a viabilidade

do mapa para um determinado estudo e possibilidade de monitoramento da informacao;

N

v A escala de mapeamento: corresponde a relacdo entre dimensdes utilizadas na
representacdo grafica, definindo o limite para a observacdo do espago geografico,
estabelecendo uma pequena dimensdo linear (referente 2 menor area observada), € uma

larga dimensao linear, correspondente a extensdo geogréfica da area de estudo.

2.3.3. SOFTWARE SPRING

Todo o trabalho de processamento digital de imagens foi realizado com auxilio do
programa Sistema de Processamento de Informacoes Georreferenciadas — SPRING, nas
versoes 3.4 e 3.5, elaborado e disponibilizado pelo Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais/Divisdo de Processamento de Imagem (INPE/DPI). Este aplicativo, além de permitir
a representacdo dos dados espacializados e informacdes geradas em formatos
convencionalmente utilizados pela comunidade de geotecnologias, possui como caracteristica

intrinseca as potencialidades e limita¢des de um SIG de 2° geracio™.

» CAMARA & MEDEIROS (1996) é uma das referéncias que aborda e discute o estado atual e a evolugio dos
SIGs, subdividindo em trés geracdes em fungdo do nivel de tecnologia, do uso principal, do ambiente de trabalho e
da forma como os sistemas sdo disponibilizados. Estes autores detalham as trés gera¢des, onde abordam que a
segunda gerac¢do de SIG foi concebida para operar como banco de dados geografico (banco de dados onde os
dados possuem atributos descritivos e uma representagdo geométrica no espago geografico). Para melhor
compreensio sobre o estado atual e perspectivas veja CAMARA & MEDEIROS (1996) e INPE/DPI (2003a).
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O SPRING ¢ um aplicativo de geoprocessamento e, pela forma que vem sendo
disponibilizado, tem contribuindo para a difusdo desta tecnologia no pais € no exterior, uma vez
que, oferece um conjunto integrado de ferramentas para processamento de informacgdes
geograficas, com modelagem digital do terreno, andlise espacial e tratamento de imagens de
satélite. Além disto, vem apresentando resultados coerentes com a realidade na utilizagdo como
SIG aplicado em projetos ambientais, inovando com metodologias promissoras para andlise

espacial. Resumidamente, sdo caracteristicas do software SPRING, segundo INPE (2003a):

e Opera como um banco de dados geogrdfico sem fronteiras, mantendo a
identidade dos objetos geogrdficos ao longo de todo banco;

® Administra dados vetoriais e matriciais, realizando a integracdo de dados de
Sensoriamento Remoto num Sistema de Informacoes Geogrdficas.

e Utiliza um modelo de dados orientado-a-objetos, que melhor reflete a
metodologia de trabalho de estudos ambientais e cadastrais.

e Adaptado a complexidade dos problemas ambientais, que requerem uma forte
capacidade de integracdo de dados entre imagens de satélite, mapas temdticos e
cadastrais e modelos numéricos de terreno.

®  Prové um ambiente de trabalho interativo para visualizar, manipular e editar
imagens e dados geogrdficos, além de linguagem espacial facilmente
programdvel.

Destas, vale ressaltar a linguagem de programacgdo denominada LEGAL (Linguagem
Espacial para Geoprocessamento Algébrico), utilizada neste trabalho no processamento digital
de imagens. A interface por linguagem de programacdo do SPRING (LEGAL) é uma
ferramenta que possibilita a realizacdo de andlises espaciais® através de dlgebra de mapas,

permitindo operacdes de consulta e manipulacdo espacial dos dados.

No tocante a assisténcia ao analista, vale ressaltar que o Setor de Atendimento ao
Usudrio do INPE (ATUS/INPE), presta auxilio de maneira rdpida, objetiva e eficiente via
correspondéncia eletrOnica e internet, sempre que solicitado e/ou quando o tutorial ndo se
mostra suficiente para a compreensao de tOpicos conceituais, de estruturacdo de dados e

execuc¢ao de rotinas.

Entretanto, a disponibilidade de download do aplicativo, de atendimento as dudvidas,
de tutorais e vasta bibliografia na drea de Geoprocessamento e Sensoriamento Remoto
distribuidos livremente pelo INPE, ndo dispensam a postura critica e cientifica do operador
diante dos resultados encontrados frente aos procedimentos metodolégicos empregados; assim
vale lembrar RAMOS (1999), ao afirmar que “os resultados obtidos s6 se tornam relevantes

quando adequadamente interpretados”.

6 A andlise espacial utiliza os atributos espaciais e ndo espaciais das entidades graficas armazenadas na base de
dados espaciais para fazer simulacdes sobre os fendmenos do mundo real (INPE/DPI, 2003a).
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CAPITULO 3 — MATERIAIS E METODOS

O presente capitulo aborda os procedimentos relativos ao processamento digital de
imagens (PDI) para a classificacdo temadtica e oferece um suporte significativo ao objetivo
maior desta pesquisa. Outro aspecto relevante, o emprego do geoprocessamento na
caracterizacdo dos indices fisicos, no levantamento e na sistematizacao de informacdes da area,
ndo € abordado diretamente neste capitulo, limitando-se a apresentacdo dos resultados”’. No
que se refere ao processamento digital de imagens, este trabalho tem por pratica de acdo uma
estreita relagdo com moradores da regido analisada e com técnicos de organismos
governamentais, visando apresentar informagdes fidedignas correspondentes ao periodo
histérico da imagem e base cartografica utilizada. Esta pratica de acdo, importante para os
produtos finais obtidos, apresenta-se também, riquissima para o processo de (re)conhecimento
da realidade pelos habitantes locais. Dela podemos destacar que o levantamento de informagdes
complementares (material colateral) € significativo para a correta interpretacdo da imagem
orbital. Entretanto, a discussdo e a andlise desta pratica participativa foge do escopo do presente

trabalho.

O fluxograma apresentado na Figura 19 detalha sequencialmente as etapas percorridas
para a obtencdo dos resultados ou saida de informacdes (indices fisicos € mapas tematicos).
Nesta figura, a parte superior indica a etapa inicial, selecdo da drea de estudo, seguida dos
levantamentos de dados e informagdes desta, nos seus diferentes niveis de abordagem,
permitindo a obten¢do dos materiais colaterais (praticas de cultivo, calendério agricola, aptidao
dos cultivares, produtividade, area plantada, insolacdo, precipitacdo, levantamentos EICOs,
registro fotografico, entre outros) que, apoiados pelos pontos amostrados e registrados via o

GPS, fundamentam todo o processamento digital e classificagdo de imagem aplicados.

7 Ttem 4.1.
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| Bacia do Rio Caeté |

| Levantamento de dados e informagbes |

Global / Cientifico | | Regional f Técnico | | Local f Comunitario
Base Cartografica e Amostragem em
Imagem de Satélite | Materiais Colaterais | campo via GPS

|
| PTI |

| Classificaciao I

| A || - 1 amostras para a acuracia
vallacao |

indices Fisicos | | Mapas Tematicos |

Figura 19 - Fluxograma da pesquisa.

pontos para o georeferenciamento

areas para o treinamento

3.1. MATERIAIS

A presente pesquisa conta com a utilizacdo de aplicativos computacionais
disponibilizados via internet, de dominio publico, caracterizados por interface amigével,
compreensivel e difundida pela comunidade cientifica da drea do Sensoriamento Remoto e
Geoprocessamento com conhecimentos bdsicos da Ciéncia da Geoinformacgao. Por isto, os
recursos financeiros disponiveis no decorrer da pesquisa foram investidos na aquisicdo de
equipamentos de processamento mais velozes e potentes, a fim de facilitar as operagdes em

ambiente computacional.

3.1.1. FONTE DE DADOS
A pesquisa aqui apresentada tem como fonte dados e informagdes:
® Dbase cartografica em meio digital na escala 1:50.000;

e produto orbital do sensor ETM* (Enhanced Thematic Mapper Plus), do satélite
Landsat-7; e

e relatdrios e documentos técnicos relevantes a area de estudo.

A base cartografica do municipio de Alfredo Wagner ¢ um produto disponivel em
formato digital (VIECILI, 2002), obtida por vetorizacao das fei¢des em tela (heads-up), sendo
utilizadas 5 cartas topograficas integrantes da série de levantamentos 1:50.000 do Mapeamento

Sistemadtico Brasileiro, na projecdo Universal Transversa de Mercator (UTM), produzidas pela
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FIBGE. Nesta base cartografica estdo compiladas as informagdes bésicas de drenagem, sistema
vidrio, altimetria e localidades. Além do emprego para o registro da imagem ao mapa, neste
trabalho a base cartografica foi utilizada em campo para dirimir dividas quanto a localizagdo
dos pontos e posicionamento das amostras (manchas) das classes temadticas.

O produto orbital utilizado para a classificacdo temadtica foi a imagem digital do
sensor ETM" (Enhanced Thematic Mapper Plus), do satélite Landsat-7, sendo a cena obtida em
10 de marco de 2002, referente a orbita 220, ponto 079, quadrante C, com calibracio
geométrica e radiométrica aplicadas (Nivel 1G: imagem com correcdo do sistema). Adquiriu-se
as bandas 1 a 5, 7 e 8 (pancromética) da referida cena, junto ao Banco de Imagens gerenciado
pelo Setor de Atendimento ao Usudrio do INPE (ATUS/INPE) da Divisdo de Geragdo de
Imagens (DGI/INPE).

Demonstrou-se imprescindivel a consulta a documentos e relatérios técnicos que
caracterizam especificamente a sub-bacia do Caeté, além de outros, com menor detalhamento,
em nivel municipal, regional e estadual que qualificam édrea de estudo quanto a produgdo e
aptidao agricola, recomendacdo de cultivares, calendéario de cultivos entre outras informagdes
da agricultura e da sociedade local. Também foram realizadas visitas técnicas aos principais
organismos governamentais e atuantes na area de estudo, com o objetivo de conhecer e obter

dados e informacodes de interesse ao estudo proposto.

3.1.2. EQUIPAMENTOS
Os equipamentos empregados na realizacdo deste trabalho foram os seguintes:

e PC, 512Mb de memoéria RAM, processador P4 2000MHz, disco rigido 20Gb e

monitor de 19 polegadas;

e Computador portatil, 256Mb de memdria RAM, processador PII 360MHz, disco
rigido 10 Gb;

e Aplicativo SPRING for Windows, versdo 3.4 e 3.5;

e GPS Garmin 12 modelo Etrex®® e software TrackMaker para conexao com o PC;

e Bauassola de bolso;

¢ Prancheta de anotagdes;

e Maiquina fotografica digital;

e Veiculo/Automovel.

¥ Segundo o fabricante a precisdo estimada é de 15m (GARMIN, 1999).
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3.2. METODOLOGIA — PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM

Para a classificacdo tematica do uso e cobertura do solo proposta, independente do
método utilizado, o processamento digital aplicado nas imagens pode ser resumidamente
descrito em trés fases: 1) fase de pré-processamento: registro da imagem (corre¢io
geométrica), eliminagdo de ruidos e atenuacdo dos efeitos atmosféricos (correcao
radiométrica); 2) fase de realce: ajuste de contraste (realce) e atenuacdo dos efeitos
topogréficos (transformacdes multiespectrais); e 3) fase de classificacdo: treinamento e
classificacao (supervisionada, nao supervisionada e visual). Estas 3 fases sdo complementadas
por uma etapa de avaliacdo, que consiste na operacdo de tabulagcdo cruzada para elaboracdo de
matrizes de erros, derivando os coeficientes de concordancia Kappa. Na Tabela 9 encontra-se

uma sintese destas fases, que estdo detalhadas nos sub-itens a seguir.

Outro aspecto relevante remete a andlise estatistica das imagens, que fundamentam as
operagdes e técnicas utilizadas nas fases acima descritas. Entretanto ndo é abordado na

metodologia, limitando-se apenas a apresentacao de seus resultados no inicio do item 4.2.

Tabela 9 — Fluxograma das etapas para a classificacao tematica.
1. Base de Dados

1.1. Base Cartografica (1:50.000) ‘ 1.2. Tmagem Orbital (Landsat-7 ETM")

2. Processamento Digital de Imagem

2.1. Pré-Processamento

2.1.1. Corregiio Geométrica
2.1.1.1. Registro
2.1.1.2. Reamostragem
2.1.2. Corregéo Radiométrica

2.1.2.1. Restauragéo

2.1.2.2. Corregfio Atmosférica

2.2. Realce
2.2.1. Realce de Contraste

2.2.2. Transtormagoes Multiespectrais

2.2.3. Composigdes Coloridas

2.3. Classificagdo
2.3.1. MaxVer 2.3.2. IsoSeg 2.3.3. Visual

2.4. Avaliagéio da Classificacio

2.4.1. Coeticiente de Concordancia Kappa

Obs.: Niveis na mesma linha: indica que o procedimento da etapa é
independente aos de niveis de ordem igual {mesma linha).

Niveis em linhas diferentes: indica que o procedimento ¢ seqiiencial,
ou seja, a operagio da linha inferior depende da conclusfio da
operagdo/técnica da linha superior.
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3.2.1. PRE-PROCESSAMENTO

Nesta fase contemplam-se duas grandes etapas iniciais para a classificacdo temadtica: a
Correcao Geométrica e a Correcao Radiométrica da imagem. Na primeira etapa sao
efetuados o Registro da Imagem e a Reamostragem, tendo como resultado alteracdes na
geometria da cena. A segunda etapa aborda a Restauracio da Imagem e a Correcao
Atmosférica conferindo mudangas na resposta radiométrica dos alvos da cena devido a

atenuacdo dos efeitos da atmosfera.

3.2.1.1. Correcdo Geométrica

Os dados do sensor ETM" do Landsat-7, disponibilizados nas condi¢des descritas no
item 3.3.3., caracterizam o produto orbital como previamente processado, ou seja, “com
corre¢dao do sistema”, uma vez que, nas imagens ja foram aplicadas correcdo radiométrica e
corre¢ao geométrica. Entretanto, tais corre¢des referem-se especificamente a cena (220) da
orbita (079) segundo a geometria de imageamento do Landsat-7, o que implica na presenca de
erros da ordem de 100 metros quando sobreposto a base cartografica 1:50.000 da &rea de
estudo. Neste sentido, para este tipo de produto, seguindo as recomendacdes de D’ALGE

(1997), € aplicado um modelo polinomial para o registro da imagem buscando o refinamento da

correcdo geométrica em ambiente SIG.

3.2.1.1.1. Registro de Imagens

Inicialmente é necessario efetuar o Registro de Imagens para a correcdo geométrica

das bandas espectrais como fase de pré-processamento.

A etapa de Registro de Imagem corresponde a determinacdo da relagdo entre o
sistema de coordenadas geogréaficas da base cartografica (X, Y) e a imagem (linha, coluna)
remotamente registrada de acordo com a funcdo polinomial adotada. Isto requer a defini¢do e
identificacao de coordenadas (X, Y) do mapa e suas respectivas localizacdes na imagem (linhas
e colunas), denominadas pontos de controle para o registro. Tais pontos “amarram’” a imagem
ao mapa segundo uma transformacgao polinomial, que necessita minimamente 3, 6 ¢ 10 pontos
de controle respectivamente para uma fungio polinomial de 1°, 2° € 3° grau.

O controle da qualidade do registro deve ser feito avaliando-se os erros dos pontos de
controle e de teste. Na metodologia adotada, sdo aceitos erros inferiores a 1,5 pixel (37,50

metros no terreno) para os pontos de controle.
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Em suma, esta etapa visa o ‘“casamento” da imagem orbital em relacdo a base
cartografica (referéncia), possibilitando assim, a integracdo das informagdes extraidas da

imagem de Sensoriamento Remoto com outros dados, espacializados nos planos de informacao.

3.2.1.1.2. Reamostragem

A Reamostragem das Imagens € realizada para a corre¢cdo geométrica das imagens

como etapa da fase de pré-processamento.

Na fase de registro da imagem sdo testados os polindmios de 1°, 2° e 3° para fazer o
registro dos pontos da base cartografica com a imagem. Em seguida sdo avaliados os EMQ de
cada ponto de controle e do conjunto final destes. Posteriormente, nesta fase, de reamostragem
dos pixels da imagem sdo testados dois métodos: interpolador por vizinho mais préximo e

interpolador bilinear.

3.2.1.2. Corregdo Radiométrica

Conforme j4 foi abordado, a Correcao Geométrica resulta em alteragdes na geometria
da cena, e, a Correcao Radiométrica confere mudangas nos niveis de cinza (resposta
espectral) da imagem original. Entretanto, a alteragao na resposta radiométrica dos alvos é de
maior complexidade em relacdo as corre¢des na geometria do imageamento, ja que depende das
condi¢des da atmosfera na data de registro da imagem e do funcionamento dos instrumentos do
sistema sensor. Assim, enquanto as fontes de erros geométricos requerem uma correcao para
toda a cena, as alteragdes radiométricas sdo especificas segundo a natureza da distor¢do. Disto
resulta que as técnicas de corre¢do radiométrica devem ser aplicadas com maior cautela e em
regides especificas da cena de acordo com a fonte da distor¢do, espalhamento atmosférico e

ruidos provenientes do funcionamento de equipamentos do sistema sensor.

Tendo em vista que as imagens de satélite utilizadas no presente trabalho possuem
como “nivel de correcdo sistemética 1G”, qualificando assim o produto orbital como “calibrado
radiometricamente”, e que as operagdes de corre¢des envolvendo os niveis de cinza devem ser
criteriosamente aplicadas em fungdo de aspectos especificos referentes a data do imageamento,
sdo utilizadas técnicas cosméticas consagradas de Restauracdo da Imagem e Correcdo da
Atmosfera envolvendo toda a cena e, diminuindo assim o risco de degradacdo dos dados

originais.
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3.2.1.2.1. Restauragao da Imagem e Eliminagdo de Ruidos

Com a aplicagdo de técnicas de restauracao € possivel melhorar a resolugao efetiva do
sensor até certo nivel, corrigindo distor¢cdes Opticas introduzidas pelo sensor no processo de
geracdo da imagem digital. Tais técnicas sdo recomendadas para serem aplicadas sobre os
dados originais, sem qualquer tipo de processamento que altere as caracteristicas radiométricas
como as operacdes de realce. Neste sentido é testada, sobre os dados originais, a aplicacido de

filtros lineares.

3.2.1.2.2. Correcdao Atmosférica

Para finalizar a etapa de Correcao Radiométrica e assim, concluir a fase de pré-
processamento, € necessaria uma avaliagdo dos niveis de cinza para cada banda espectral a fim
de compreender e minimizar os efeitos de degradacdo devido a influéncia do espalhamento

atmosférico.

A presencga da atmosfera afeta o sinal registrado pelos detectores a bordo de satélites
influenciando a magnitude da resposta espectral dos alvos e de suas caracteristicas. As técnicas
de correcao atmosférica buscam reduzir o efeito da interferéncia atmosférica sobre os valores
de nivel de cinza registrados numa cena. Este efeito resulta do espalhamento de moléculas e
particulas, bem como da absor¢ao de gases na atmosfera.

A partir da defini¢do dos valores minimos dos niveis de cinza de cada banda é
executada a corre¢do dos efeitos da atmosfera. A subtracdo destes valores é realizada em

ambiente SPRING, através da Linguagem Espacial para Geoprocessamento Algébrico

(LEGAL).

3.2.2. REALCE

Ap6s realizada a etapa de Pré-Processamento de Imagens (corre¢do geométrica e
radiométrica) sdo realgadas as imagens utilizando as técnicas de realce de contraste, razdo entre

bandas, transformacdo IHS e as composi¢des coloridas.

3.2.2.1. Realce de Contraste

O realce de contraste, também denominado realce radiométrico, consiste numa
transferéncia radiométrica em cada “pixel” e realiza-se através da operacdo ponto a ponto,
independentemente da vizinhanga (o0 novo valor do ponto depende s6 do valor antigo deste
ponto). Nesta técnica apenas o valor do nivel de cinza do pixel é alterado, como resultado da

aplicacdo de um tipo de transformacao.



81

No caso presente € aplicada uma funcao de transformacao do tipo contraste linear a
fim de redistribuir, linearmente aos extremos, os niveis de cinza da imagem sem alterar o

formato do histograma de entrada.

3.2.2.2. Transformacgoes Mulliespectrais

As transformacoes multiespectrais testadas sdo: operacdes aritméticas de divisdo,

transformacao ITHS e composi¢des coloridas.

3.2.2.2.1. Razao entre Bandas

Para a correcdo (atenuagdo) dos efeitos da topografia € empregado o método de razao
entre bandas, através de regras matematicas implementadas no software, sendo testadas as
operacdes de divisdo (razdo) entre as bandas 3, 4 e 5 envolvendo: a) a média dos niveis de
cinza de duas bandas; b) um fator de Ganho (multiplicativo); e c) offset (aditivo); permitindo

assim a compressao dos dados de duas bandas numa unica imagem.

3.2.2.2.2. Composi¢coes de Bandas

Concluida a fase de realce das imagens sdo testadas combinacgdes entre bandas para
elaboracdo de composi¢des coloridas no sistema RGB com poder discriminatorio visual para as

classes tematicas de interesse.

A selecdo das bandas e das cores para a composi¢ao colorida carece atencdo, uma vez
que estd diretamente relacionada com a resposta espectral dos alvos e as cores sdo resultantes
da seqiiéncia em que tais bandas sdo atribuidas nos canais RGB. A informagdo contida na
composi¢do de trés bandas é sempre a mesma, independente do canal de cor a que cada banda é
atribuida. Entretanto em funcdo da banda colocada em cada canal, teremos diferentes
“percepgodes visuais” da composi¢do colorida de acordo como foram relacionadas com os
canais de cores do sistema RGB.

Quanto a definicdo das cores do sistema RGB para a elaboracdo colorida, é
considerado o resultado que proporcionar melhor “percep¢do visual” para o analista, ou seja, a

andlise serd subjetiva.

3.2.2.2.3. Transformacgao IHS

Para aumentar a resolug@o espacial das bandas espectrais é realizada a transformacao
RGB-IHS e IHS-RGB como técnica de fusdo destas com a banda pancromatica, a fim de
permitir a extracdo visual de amostras de treinamento, para a interpretacdo visual com maior

nivel de detalhamento.
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3.2.3. CLASSIFICACAO

A classificacdo temdtica para o mapeamento do uso e cobertura do solo, € realizada
por intermédio de 2 técnicas de reconhecimento de padrdes, que sdo avaliadas em relacdo aos
resultados da interpretacao visual. A seguir descreve-se a metodologia empregada nas técnicas
de classificagdo supervisionada via algoritmo MaxVer (pixel a pixel) e nao supervisionada via

algoritmo IsoSeg (por regioes).

3.2.3.1. Classificador MaxVer

A andlise digital, utilizando o classificador supervisionado MaxVer implementado no
SPRING, considera os parametros estatisticos e a informacdo espectral de cada pixel

isoladamente a fim de encontrar regides homogéneas.

Conforme preconizado pela literatura, na classificacdo supervisionada € necessario um
conhecimento prévio da drea e dos alvos contidos nesta. Assim, a partir das informagcdes
obtidas nas visitas técnicas e das amostras das classes temdticas identificadas nos
levantamentos de campo € possivel fundamentar as operagdes computacionais requeridas nesta

técnica de classificagao.

Concluidos os levantamentos e a fundamentacdo da classificagdo € realizado o
treinamento, a partir das amostras de campo, e a classificacdo, a partir dos parametros
estatisticos extraidos das amostras delimitadas no treinamento. Para finalizar a aplicagao deste
algoritmo, € necessdrio testar os limiares de aceitacdo que visam indicar o rigor da
classificagdo.

Baseada no Tutorial do aplicativo Spring, a seqii€éncia légica das operacdes realizadas
para a classificacdo pixel a pixel é a seguinte:

Criar o arquivo de Contexto — armazenamento das
bandas que fardo parte do processo de classificacdo, o método
utilizado (pixel a pixel) e as amostras;

Executar o treinamento — amostragem das classes
temdticas sobre a imagem,

Analisar as amostras — verificacdo da validade das
amostras coletadas;

Executar a Classificacdo — classificacdo de acordo as
informagodes descritas no arquivo de contexto;

Executar o Mapeamento para Classes — conversdo da
imagem classificada (categoria Imagem) para um mapa
temdtico raster (categoria Temdtica); e

Executar uma Pos Classificacdo — edicdo matricial
para correcdo de possiveis erros da classificacdo.



83

3.2.3.2. Classificador IsoSeg

Os métodos de classificacdo ndo supervisionados implementados no Spring 3.5.
(INPE/DPI, 2003a) comumente utilizados sdo: K-médias (pixel a pixel) e IsoSeg (por regides).
Tendo em vista que a aplicagdo via MaxVer, proposta no item anterior, € do tipo pixel a pixel,
como segunda técnica de classificagdo digital é empregado o algoritmo por regides IsoSeg,
com o objetivo de avaliar sua performance discriminatdria além de possibilitar alternativas a
fim de superar a onerosa busca de pixels puros nas amostras de treinamentos requisitada na

classificagdo MaxVer.

n

O processo de segmentacao rotula inicialmente cada "pixel" como uma regido
distinta. A partir do limiar de similaridade, efetua-se um teste de hipétese estatistica que avalia
a média entre as regides, calculando o grau de similaridade para cada par de regidao adjacente
espacialmente e comparando com o valor definido pelo usudrio. Testada a similaridade entre as
regides, divide-se a imagem em um conjunto de sub-imagens e entdo realiza-se a unido entre
elas, de acordo com o limiar de agregacao previamente definido.

A estratégia a ser adotada na segmentacdo estabelece grupos de pares de limiares
(similaridade e drea minima), com a finalidade de facilitar a investigacdo dos resultados destes

pares de combinagdes, de acordo com os patamares de limiares estipulados.

Na etapa de classificacao digital sao delimitados conjuntos de regides considerando
atributos estatisticos a partir da imagem segmentada. Entdo define-se um limiar de aceitacao
para a classificacdo dos temas que determinam o rigor da delimitacdo das classes. O produto
gerado € uma imagem classificada, resultante do agrupamento das regides, de acordo com os
parametros de similaridade, 4rea minima e aceitacao.

De forma andloga a utilizada na avaliacdo dos limiares de aceitagdo da classificacdo
MaxVer, € adotada uma estratégia na classificacao IsoSeg, diferindo apenas pelo fato de que a
primeira admite o limiar de aceitagdo de 100% enquanto a segunda nao.

Da imagem classificada inicia-se 0 mapeamento tematico das classes geradas na
classificacao digital para as 5 categorias (temas) da legenda definida no Modelo de Dados. O
resultado da etapa € a transposi¢do de uma imagem classificada para uma imagem temdtica
passivel de conversdo para o formato vetorial.

Neste sentido, a etapa de mapeamento temdtico requer a intervencdo do analista.
Enquanto na técnica MaxVer as classes sdo geradas “automaticamente’ a partir das amostras de

treinamento, bastando ao analista atribui-las segundo a legenda tematica; na técnica IsoSeg as
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classes geradas® devem ser identificadas (se possivel em campo) pelo analista, uma vez que

este ndo definiu nem o niimero nem quais classes o algoritmo deve classificar.

A ultima etapa da classificacdo IsoSeg € a edicdo matricial, que visa corrigir possiveis
confusdes das classes e complementar as dreas nao classificadas em virtude do limiar de
aceitacdo adotado. Uma imagem classificada é tanto a informacado de entrada quanto a de saida

desta etapa denominada de pés classificacao.

3.2.3.3. Classificagcao Visual

Na anélise visual as informacdes sdo extraidas com base na inspec¢do visual da imagem,
através de processos dedutivos. Parte-se do geral para o especifico, apoiando-se em

informacdes consuetudindrias.

A classificacdo visual utiliza técnicas de fotointerpretacao, requerendo intensamente a
intervencdo do usudrio para o agrupamento e classificacdo das feicdes da imagem. Esta
classificacao considera a convergéncia de evidéncias em relagao aos elementos (caracteristicas)
fotointerpretativos como: tonalidade/cor e textura (aspectos espectrais); tamanho, forma,
distribuicao e associacdo das classes (aspectos espaciais).

Para distinguir as classes previamente definidas na legenda temética utiliza-se como
método a interpretacdo visual da composi¢dao colorida®, envolvendo dois procedimentos de
interpretacdo, a fase de leitura (identificacio dos pontos amostrados) e a fase de andlise

(relagdo entre os alvos e as 5 classes tematicas).

2

E necessdria a utilizacdo de material colateral sobre a drea para aprimorar a
interpretacdo dos dados da composi¢do colorida. Considera-se relevante, para o presente
estudo, as informagdes relacionadas ao clima, tipo de solo, forma do relevo, calenddrio agricola

e praticas de cultivo da regido.

3.2.3.4. Pos Classificacdo

Na etapa de pds classificagdo € empregada a edicao matricial, com fins de corre¢do de
pontos duvidosos e/ou ndo classificados, visando aprimorar a aparéncia visual dos resultados

das classificagdes (imagem classificada). Através da dissociacdo e associacdo das regides nao

29 s ~ - .
As classes geradas sdo oriundas do processo de extracdo de regides da imagem segmentada.

% A composicdo colorida utilizada contempla as qualidades radiométricas das bandas 3, 4 e 5 otimizadas ainda
pela qualidade geométrica da banda 8.
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classificadas da imagem, inserem-se rétulos aos pontos duvidosos, de acordo com o contexto

espacial e com auxilio da ferramenta acoplamento de tela disponivel no Spring.

Concluida a edi¢cdo matricial, as imagens apresentam todos os pixels (100%)
classificados a uma das 5 classes temdticas. Entdo, é realizada a uniformizacdo dos temas
(classes obtidas) por intermédio de filtros lineares, capazes de suavizar os dados (dar aspecto de

homogeneidade), fornecendo maior legibilidade aos resultados.

Ap6s realizar a edi¢do matricial e as operagdes de filtragem, as imagens resultantes
sdo transformadas para planos de informagdes do tipo temético, permitindo a visualizacao tanto

na forma de imagem (matricial) quanto temética (vetorial).

3.2.4. AVALIACAO DA CLASSIFICACAO

Para avaliar a confiabilidade das diferentes técnicas de classificacdes temadticas
contempla-se: 1) a andlise visual; 2) a andlise de parametros estatisticos; e 3) a estimativa da
acurdcia. As duas primeiras permitem avaliar apenas um mapa temdtico isoladamente. A

terceira, por sua vez, possibilita a avaliacdo da concordancia entre dois mapas tematicos.

Neste sentido, sdo empregadas técnicas de avaliacdo quantitativa (andlise de
parametros estatisticos) e qualitativas (andlise visual e estimativa da acurdcia), ambas

vinculadas a escala adotada.

3.2.4.1 Coeficiente de Concorddancia Kappa

A estimativa da acurdcia visa categorizar os resultados produzidos, por intermédio do
coeficiente de concordancia Kappa, permitindo qualificar a confiabilidade das classificacdes de
acordo com as tabelas de referéncia (Tabela 8). O método utilizado para comparar as medidas
de exatiddo de cada classificagdo consiste em relacionar o coeficiente de concordancia com os
intervalos de valores das tabelas empiricas de referéncia de Landis & Koch (1977) e Fleiss
(1981).

Para isto é efetuada a operacdo de Tabulacdo Cruzada, implementada no Spring,
resultando em uma lista da drea em comum entre duas classificacdes, permitindo assim a
elaboracdo de uma matriz de erro.

Nas colunas desta matriz sio representados os dados de referéncia (verdade terrestre) e
nas linhas sdo indicados os dados da classificacdo em andlise. Da diagonal principal desta
matriz resulta a concordéncia entre estes dois grupos de dados (Exatidao Geral), e da divisao da

soma dos elementos da diagonal principal pelo nimero total de amostras tomadas estima-se a
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Exatiddao Global. A matriz de erros possibilita ainda, além da exatiddo global, o calculo do

indice de concordancia Kappa para as classificacoes.

A matriz de erro permite também a determinacdo da exatiddo para cada classe
tematica, ao indicar o percentual da amostra de referéncia classificada corretamente. O célculo
¢ feito segundo o formulério apresentado no item 2.2.4.1. Desta andlise obtém-se a medida da
Exatidao do Produtor e da Exatiddo do Usudrio. De cédlculo andlogo ainda podem ser estimados

os Erros de Omissao e os Erros de Inclusao.

3.3. CONSIDERACOES PERTINENTES

A interpretacdo e delimitacdo das classes temadticas deve considerar certas
caracteristicas identificdveis na imagem como: textura, tamanho, forma, sombra, tonalidade e
cor dos alvos da superficie terrestre que foram abordadas na revisdo da literatura,
especificamente no item 2.2.3.3. Tais caracteristicas, conforme ja discutido, sdo aplicaveis na
interpretacdo de fotografias aéreas e de forma semelhante para as imagens de sensores orbitais.
Entretanto, além dessas caracteristicas, existem outros fatores que contribuem para o €xito da
andlise de imagens de satélite, os quais estdo, segundo Moreira (2003), estreitamente
relacionados aos dados coletados (época de obtenc¢do das imagens, tipo de produto, bandas

espectrais, escala da imagem) e ao fotointérprete (experiéncia do analista).

3.3.1. A ESCALA DE TRABALHO

A defini¢do da escala de trabalho®' considera o nivel de detalhamento desejado e a
finalidade da aplicacdo dos resultados — neste caso, a modelagem da erosdo hidrica. Outros
fatores relevantes sdo as limitacdes das informacgdes da base cartogrifica (desatualizada em
mais de 20 anos) bem como sua escala nominal, as limitagdes do satélite (resolugao espacial do
sensor) e as dimensdes das dreas de cultivo agricola (entre lha e 2ha em média por
propriedade).

A escala de trabalho utilizada em campo € 1:50.000. A escala de interpretacao visual é
a 1:25.000, sendo utilizados recursos de zoom que possibilitam visualizacdes até as escalas

1:10.000 e 1:5.000. Esta estratégia adotada visa a identificacdo das classes temadticas e a

*! De acordo com Moreira (2003) a escala de trabalho nada mais é do que uma ampliagdo ou redugdo da imagem,
sem modificar o seu conteido radiométrico, ou seja, o fato de se fazer uma ampliagdo numa area de estudo, por
exemplo da escala 1:250.000 para 1:100.000, ndo quer dizer que os alvos que antes ndo eram individualizadas
dentro do pixel passam a ser distintos na nova escala.
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redugdo dos erros na sua delimitacdo. Para saida de resultados, a escala 1:100.000, é mais
condizente para a drea de estudo ao considerar o nivel de detalhamento existente e a

descontinuidade das varidveis utilizadas pelos modelos de erosao.

De acordo com PEDREIRA & SANTOS (1999), a escolha da escala mais adequada
para a realizacdo de um trabalho € tarefa muito dificil e depende, além da subjetividade do
analista, de vdrios fatores, dentre eles a valorizacio ou perda de informagdes de acordo a escala
utilizada relativamente a finalidade do trabalho. Os autores pontuam que “ndo existe uma
escala unica correta para descrever populacdes, ecossistemas ou paisagens; o que ndo
significa, entretanto, que ndo haja regras gerais quanto a escala, mas sim que elas devem ser

avaliadas com muito cuidado”.

Para atingir o nivel de detalhe necessario para o mapeamento € fundamental tragar as
relagcdes entre as técnicas empregadas, a escala de trabalho e a saida das informacdes. Pois para
RANIERI (1996) apud Pedreira & Santos (1999) “numa determinada selecdo de escala pode-
se estar, muitas vezes, perdendo informagdes importantes, utilizando um mapa pouco
detalhado ou, ao contrdrio, detalhando demasiadamente um mapa que, em seguida, serd
reduzido, agrupando ou mesmo perdendo as informacoes que jd foram levantadas”. Concluem
afirmando que todos os levantamentos possuem suas limitagdes inerentes € 0 maior problema é

a tomada de decisdes politicas e econdmicas que venham a ignorar estas limitagdes.

No caso presente, os erros cartograficos oriundos dos métodos utilizados na producao
dos mapas sdo aceitdveis para as finalidades do trabalho proposto. Vale lembrar que a
utilizacdo dos resultados aqui obtidos possui caréter cientifico e académico, ndo passiveis de

aplicacao para outros fins.

3.3.2. EPOCA DE OBTENCAO DAS IMAGENS

Com muita propriedade, ROSA (1990) afirma que um dos fatores que deve ser levado
em consideracdo na classificacdo de imagens digitais € a época de tomada das imagens. Neste
sentido, no presente estudo, a data de aquisicdo de imagens coincide com o periodo de colheita,
referente ao periodo de pleno desenvolvimento da cultura do milho (classe E, cultivo). Nesta
época observa-se que a cultura do milho € caracterizada pela intensidade maxima de atividade
fotossintética, evidenciando sua resposta espectral em relagdo as demais classes da drea e
permitindo assim sua separabilidade. A partir da analise do acervo de imagens do Landsat
disponiveis no Departamento de Geracdo de Imagens do INPE, através do sitio

http://www.dpi.inpe.br/cdteca, selecionou-se os produtos orbitais de maior visibilidade de cena,
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ou seja, com o menor percentual de cobertura de nuvens®” durante a época de colheita do milho
(maior desenvolvimento vegetativo). Este periodo remete aos meses de margo e abril, segundo
o calendério agricola da regido. A interferéncia da cobertura de nuvens na resposta radiométrica

de acordo com as bandas espectrais é abordada no item seguinte.

Uma das hipéteses consideradas no processamento digital de imagens € a de que, entre
a época da passagem do sensor (captura da imagem) e os levantamentos de campo, as
mudangas ocorridas quanto a cobertura do solo foram despreziveis e as alteracdes de uso do
solo foram moderadas, estando relacionadas ao calendério agricola da regido. A diferenca
temporal entre a tomada da imagem de satélite (10/03/2002) e os levantamentos de campo
(maio e novembro de 2003) para registro de pontos amostrais € justificada com base nas
informagdes complementares obtidas durante as visitas técnicas, entrevistas e saidas a campo.
De posse destas informagdes e apoiado no calenddrio agricola € possivel decifrar a

sazonalidade das culturas da regido.

3.3.3. TIPO DE PRODUTO

O mapeamento temdtico detalhado do uso do solo realizado exclusivamente por
levantamentos em campo ou por fotografias aéreas é oneroso em termos praticos, para a drea de
estudo em questdo, além de envolver custos relativamente elevados. O levantamento de
informagdes de campo t€m a restricdo muitas vezes de acesso e dificuldade de deslocamento na
area. J4 as fotografias aéreas para drea de estudo t&€m como principal limitacdo a falta de
periodicidade de informacgdes, agravada pela dindmica inerente as dreas agricolas, além de
serem datadas a décadas atrds. Tanto os levantamentos de campo quanto as fotografias aéreas
existentes para drea de estudo representam informacdes complementares, sendo os dados
digitais obtidos por sensoriamento remoto orbital a base de informagdes para a classificacao
temadtica proposta no presente trabalho.

Loch (2000) expde que sdo diversas as opg¢des de sensores remotos atualmente,
ficando um tanto dificil escolher um sensor apropriado para uma determinada tarefa. Para a
autora € raro existir um Unico sensor com caracteristicas ideais para um problema especifico.

J4 GIBSON & POWER (2000) apud GURTLER (2003) discutem que quando se trata
de monitoramento ambiental, as resolucdes espaciais e temporais necessdrias dependem da

aplicacdo do trabalho e freqiiéncia de atualizacio requerida. Para os autores o monitoramento

2 Segundo FAO (1996) é essencial que as imagens contenham baixa ou nenhuma cobertura de nuvens, nio
devendo exceder 10% da cena.
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de culturas agricolas requer detalhamento espacial e freqiiéncia de atualizagdo semanal ou
mensal. Neste contexto, apontam as imagens obtidas pelo satélite Landsat como as mais
indicadas, pois possuem resolucdo espacial de 30 metros para as bandas do visivel e

infravermelho préximo e médio com resolugdo temporal de 16 dias.

ENGESAT (2004) qualifica o Landsat-7 como sendo o satélite mais interessante para
aplicacdes diretas até a escala 1:25.000, em dreas rurais principalmente, mesmo em grandes

extensoes de territério, como acontece freqiientemente no Brasil.

A opcdo pelo emprego dos produtos digitais do Landsat-7, no presente estudo,
considera os objetivos e a finalidade da aplicagdo, levando em conta a capacidade deste sensor
em relagdo ao poder discriminatério dos alvos terrestres (resolucdo espacial). Considera-se
ainda a performance deste sensor quanto: a resolu¢do espectral (nimero e comprimento de
bandas), a resolucdo radiométrica (nimero de niveis de cinza) e a periodicidade de informacdes
disponiveis, ou seja, a disponibilidade de imagens livres de cobertura de nuvens, remetendo a

resolugdo temporal (freqiiéncia de imageamento).

Sao utilizadas no mapeamento temético imagens adquiridas com cobertura de nuvem
inferior a 1%, referentes a 6rbita 220, ponto 79, quadrante C, bandas 3, 4, 5 e 8, com correcdes
geométricas bdsicas e reamostragem pelo vizinho mais proximo, realizadas pela unidade de
processamento de imagens do INPE, em Cachoeira Paulista, SP. A por¢do da cena (quadrante
C) que engloba a drea da sub-bacia equivale a 3505 linhas por 3496 colunas com pixel 12,5m
(banda 8) e 1753 linhas por 1749 colunas para o pixel de 25,0m (bandas 3, 4 e 5). As imagens
das bandas 3, 4 e 5 foram restituidas para pixels de 25x25 metros e a banda 8 (pancromética)
para pixels de 12,5x12,5 metros pela unidade de Divisdao de Geragdo de Imagens do Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (DGI/INPE), que adotou este tamanho de pixels para melhorar

a visualizacdo destas imagens.

Com muita propriedade, D’Alge (1997) parafraseia que a maioria das imagens
adquiridas pelos usudrios ja possui um certo nivel de corre¢cdo e um sistema de projecao
cartogréfica, ou seja, o posicionamento relativo dos pixels é condizente com um sistema de
referéncia. Segundo o autor, basta ao usudrio aplicar um modelo polinomial (registro de

imagem) para o refinamento da correcao geométrica.
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Desta forma, o presente trabalho, embora utilize o nivel de correcao sistematica 1G»
— qualificando o produto orbital como calibrado radiométrica e geometricamente — necessita de
um processo de correcdo geométrica, uma vez que as imprecisdes de posicionamento sdao da
ordem de 100m. Como visto no item 3.2.1.1. as imagens serdo ajustadas para a drea de estudo,
tendo como referéncia a base cartografica digital (escala 1:50.000), através da aquisi¢do de
pontos de controle desta base, além de informagdes geograficas dos pontos obtidos nos

levantamentos de campo. Esta operacdo é necessdria, apesar das imagens ja estarem

geometricamente corrigidas, em virtude das imprecisdes mencionadas.

3.3.4. BANDAS ESPECTRAIS

Tanto para a interpretacdo visual quanto para as classificacOes digitais, a selecdo das
bandas espectrais utilizadas em composicao e/ou processamento determinam os resultados da
classificacdo temdtica. A escolha das bandas apropriadas, utilizadas no processo de
classificac@o, considera os objetivos de aplicacdo, as faixas espectrais de operagdo do sensor
ETM" do Landsat-7 (Tabela 4), bem como as respectivas caracteristicas derivadas e potencial

de aplicacdo de cada banda, estas descritas na Tabela 5.

Servem de dados de entrada para as classificagdes digitais realizadas os canais
espectrais 3 (visivel: vermelho, 0,63-0,69um), 4 (infravermelho préximo, 0,78-0,90um) e 5
(infravermelho médio, 1,55-1,75um), que apresentam resolucdo espacial andloga (25 metros).
A partir destas 3 bandas sao executadas as operagdes aritméticas do tipo razdo entre bandas e a
composi¢ao colorida da imagem sintética.

A selecao das 3 bandas considera basicamente dois aspectos: a) caracteristicas
espectrais de acordo com o objetivo e a finalidade de aplicacdo do estudo proposto; e b) andlise
estatistica de parametros relevantes a combinacdo de imagens.

A banda pancromatica (canal 8, visivel ao infravermelho préximo, 0,52—0,90um) com
resolucdo nominal de 15m, entretanto no presente trabalho restituida para 12,5m (DGI/INPE), é
utilizada na transformacdo RGB-IHS e IHS-RGB visando a fusdo com as informacdes

espectrais das bandas 3, 4 e 5. A composi¢do colorida falsa-cor, restaurada para 12,5m,

¥ Nivel de corregdo sistematica "1G": também denominada de imagem com corre¢des do sistema, é um nivel de
corre¢do sistemadtica onde a imagem € radiométrica e geometricamente calibrada de forma sistemdtica e associada
a um sistema de projecdo cartogrifica (UTM) e a um datum horizontal (SAD69). As correcdes de sistema sdo
realizadas nas imagens brutas pelas estacdes de recepc¢do da Divisdo de Geracdo de Imagens (DGI/INPE) através
de algoritmos especificos de corre¢do que modelizam a posi¢do do satélite, considerando pardmetros espaciais
(altitude, posicionamento e efemérides do satélite) que sdo componentes fundamentais usados para a geracdo de
produtos do nivel 1G. Essas corre¢des visam minimizar os efeitos decorrentes do angulo de curvatura da terra,
variagOes na velocidade, altura e altitude do satélite, deslocamentos de 6rbita entre outros.
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representa a imagem de referéncia a ser utilizada na técnica de interpretacdo visual para

classificacao tematica.

As bandas espectrais utilizadas neste estudo possuem resolu¢do radiométrica
correspondente a 8 bits (256niveis) por pixel, coincidindo com o nimeros de niveis de cinza

suportado pelo sistema aplicativo empregado.

3.3.5. EXPERIENCIA DO FOTOINTERPRETE

O conhecimento deste autor na drea de geotecnologias, com relevancia para o trabalho
aqui apresentado, remete basicamente a dois tipos de estudos: espacializacdo de bases

cartogréficas em meio digital e interpretacdo visual no mapeamento tematico do uso do solo.

Quanto a estruturagdo de bases cartograficas, recomenda-se a leitura dos trabalhos:
WEGNER (2000); VIECILI & POMPEO (2001); VIECILI ez al. (2002); VIECILI (2002),
VIECILI & POMPEO (2004a) e VIECILI & POMPEO (2004b). Em todas estas referéncias o
autor colaborou para a conversdo e estruturacao de bases cartograficas no ambiente digital. Da
experiéncia resultante, aqui contextualizada, salienta-se o conhecimento das estruturas de banco
de dados e de representacdo (vetorial e matricial), de georeferenciamento, de validacdo

topoldgica, de estruturacio de arquivos e de conversao em formatos (extensoes).

Quanto a interpretac@o visual de imagens no mapeamento tematico do uso e cobertura
do solo, indica-se as pesquisas de SANTA CATARINA (2000a), BRUGGEMAN (2001), e
OLIVEIRA et al. (2003) em que o autor da presente pesquisa teve participacdo assidua na
classificacao tematica. No trabalho de Briiggeman (2001), executou-se a interpretacdo visual de
imagens do sensor TM do Landsat5 no municipio de Rancho Queimado, SC (limitrofe a leste
de Alfredo Wagner) em 4 classes tematicas na escala 1:50.000 para fins de levantamentos do
potencial turistico; sendo a pesquisa apoiada pela estrutura fisica e humana do CIRAM/Epagri,
enquanto atividade de estiagio extracurricular. Em SANTA CATARINA (2000a) envolve o
diagnodstico ambiental da sub-bacia do Coruja-Bonito e, relevante aqui, a interpretacdo visual
de imagens orbitais do LandsatS no mapeamento temadtico de 8 classes de uso atual da terra na
escala 1:50.000 no municipio de Brago do Norte (SC). J4 em Oliveira et al. (2003) realizou-se a
interpretacdo visual de fotografias aéreas para o mapeamento temdtico de 5 classes de uso e
ocupacao do solo do Parque Municipal da Lagoa do Peri (Municipio de Florianépolis, SC) a
partir de aerofotos na escala 1:15.000 e de base cartografica na escala 1:10.000, sendo a

pesquisa desenvolvida junto ao NEA/UFSC.

Outro aspecto, considerado aqui de extrema relevancia, é o convivio do autor junto a

comunidade, tarefa esta que foi viabilizada a partir das pesquisas desenvolvidas no dmbito dos
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projetos Planejamento Participativo de Recursos Hidricos na Regido das Nascentes do Rio
Itajai do Sul (POMPEO et al. 2003) e Controle de Enchentes e Gestdo Ambiental Participativa
(POMPEO, 2004).

3.3.6. DEFINICAO DA LEGENDA TEMATICA

A andlise das classes e a elaboracdo da legenda tematica utilizada estdo adaptadas as
condi¢des locais da bacia hidrografica. A legenda adotada, conforme visto na revisdao

bibliogréfica, ndo segue fielmente a um sistema de classificacdo especifico.

Apos criteriosa andlise dos dados levantados e considerando os trés niveis de
conhecimento (cientifico, técnico e comunitdrio), além do apoio das duas saidas iniciais a
campo com o objetivo de aquisi¢ao de pontos de controle para o registro e coleta de pontos
amostrais representativos dos alvos de campo, optou-se pela categorizacdo da imagem em 5

classes tematicas.

Das 5 classes tematicas propostas, basicamente duas sao destinadas ao uso: agricultura
(cultivo de cebola e milho; classe E — cultivo) e pastagem (classe C — campo); e trés de
cobertura: silvicultura (espécie florestal pinnus elliot ssp. e pinnus taeda ssp.; classe D -
reflorestamento), solo exposto (classe A — solo), mata atlantica e vegetacdo em diferentes

estagios de regeneracao (classe B — mata).

Classes estas relevantes em termos: espectrais (poder discriminatério); finalidade da
aplicagdo (modelagem de erosdo hidrica); escala de trabalho (resolucdo espacial da base
cartogréfica e do produto orbital utilizado); e data do imageamento. Segue a descricdo das 5

classes temdticas de uso e cobertura do solo quanto as caracteristicas mais relevantes:

Classe Solo — A

Dentre as cinco classes temdticas propostas e utilizadas para classificagdo do uso e

¢ 2z

cobertura do solo no presente trabalho, a classe “solo” é a mais abrangente em termos de
complexidade de resposta espectral dos alvos. Pois nesta classe engloba-se o solo exposto ou
solo nu, os afloramentos rochosos, as manchas urbanas e os corpos hidricos. Além destas,
considera-se nesta classe temdtica as demais dreas (manchas) de pequenas dimensoes,
contemplando os alvos que ndo correspondem a nenhuma das outras 4 classes, como por

exemplo as estradas e as pontes.

As manchas de solo exposto ou solo nu (desnudo) compreendem éreas preparadas para

o cultivo agricola, sejam estas utilizadas para cultivo futuro ou mesmo pousio.
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Os afloramentos rochosos correspondem as dreas concentradas principalmente nas

encostas das serras Geral e da Boa Vista, evidenciando caracteristicas resultantes dos processos

erosivos naturais.

As manchas urbanas compreendem dreas com intenso processo de ocupagao antrépica

refletindo o uso residencial e comercial. A drea urbana do municipio € representativa e visivel

nas imagens utilizadas, mesmo sem precisdao geométrica para delimitagdo agucgada.

Os corpos hidricos representam as dreas cobertas com espelho d’dgua na data do

levantamento. Compreende toda a extensao das dreas dos vales de rios e agudes de dimensodes

representativas.

Classe Mata-B

A classe “mata” remete 2 Mata Atlantica, agrega a vegetacdo primdria®*, ndo diferindo
neste trabalho os estdgios sucessionais das espécies arboreas. Neste sentido, compreende todas
as formacgdes florestais pioneiras (floresta primdria) existentes nesta regido especifica, com
ocorréncia de Floresta Ombroéfila®. E caracterizada pelas dreas ocupadas por vegetacdao arborea
com alta densidade e grande diversidade de espécies, apresenta dossel fechado, compacto e

aspecto homogéneo.

Classe Campo - C

Esta classe incorpora vérios estdgios de regenereacdo da vegetacdo com estruturas e
densidades varidveis e dreas plantadas de pastos. Denominada por “campo” refere-se a
vegetacdo secunddria®® contemplando as dreas de campo (“baixo”, “aberto”, “limpo”, “sujo”) e
as capoeiras (‘“‘capoeirinha”, “capoeira”, ‘“‘capoeirdo”) e pastagens (artificiais/plantadas e
naturais). As dreas de campo e capoeira caracterizam a regeneracdo da vegetacdo em virtude da
pratica do pousio, ja as dreas de pastagens remetem as gramineas que destinam-se a

alimentacdo do gado e contribuem para a protecdo do solo agricola.

* E representada nos mapas de vegetacdo, como a cobertura vegetal de uma regido na sua forma original KLEIN
(1978).

% De acordo com a classificagio de KLEIN (1978), a Floresta Ombrofila é caracterizada por arvores
perenifoliadas de alto porte, variando entre 30 e 50 metros de altura, apresentando diversos agrupamentos
distintos, elevada densidade e extraordindria heterogeneidade

3 Segundo KLEIN (1978), podemos definir a vegetacdo secunddria como sendo um conjunto de sociedades
vegetais que surgem imediatamente ap6s a devastagdo da floresta ou depois do abandono do terreno cultivado por
um periodo mais ou menos prolongado pelo agricultor, caracterizada por estdgios sucessivos, bem demarcados e
que tendem a reconstruir a vegetacdo original. Sdo estidgios da vegetacdo secunddria: estdgio pioneiro de
regeneragdo; estagio da capoeirinha; estagio da capoeira; estdgio do capoeirdo.
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Classe Reflorestamento — D

A classe reflorestamento € constituida por dreas ocupadas com plantio uniforme
(maci¢co homogéneo) de espécies florestais exoticas, predominando as espécies pinnus ellioti
ssp. e pinnus taeda ssp.. Caracteriza-se por esséncias arboreas plantadas em extensas dreas
localizadas na porcdo superior da sub-bacia, de maneira continua, o que fornece aspecto
homogéneo para esta classe temética.

O cultivo das espécies de coniferas exoticas plantadas para diferentes fins destina-se

principalmente ao insumo (matéria prima) para as inddstrias de papel e celulose.

Classe Cultivo - E

A classe “cultivo” ou agricultura refere-se as dreas agricolas destinadas
especificamente ao cultivo do milho, que representa as areas de lavouras tempordrias onde €
praticado o cultivo minimo e/ou o plantio direto.

Para a data do imageamento a cultura do milho caracteriza-se pelo pleno vigor
vegetativo das plantas e remete a época inicial da colheita da cultura. Em média sao cultivados
entre 1 e 2 hectares por propriedade.

Seguindo as classes temadticas acima definidas, apresenta-se as cores adotadas na

legenda temadtica, conforme a Tabela 10.

Tabela 10 — Classe tematica e cor de representaciao na legenda tematica.

Classe Tematica Cor adotada na legenda

A — Classe Solo

B — Classe Mata

C — Classe Campo

D — Classe Reflorestamento .

E — Classe Cultivo
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3.3.7. LEVANTAMENTOS DE DADOS E INFORMACOES

Aqui sdo apresentadas as estratégias metodoldgicas incorporadas nos levantamentos

de dados e informagdes pertinentes a esta pesquisa.

Desde o levantamento bibliografico (referente a andlise digital de imagens, bem como
todos os procedimentos empregados neste trabalho) até a classificacdo temdtica do uso e
ocupacao do solo, estdo embasadas nos fractais: global, regional e local; permitindo assim uma

andlise respectivamente sob as Oticas: cientifica, técnica e comunitdria.

Este desenvolvimento metodolégico apresenta-se estruturado sob a forma de trés
diferentes niveis de conhecimento e da maneira como sdo empregados (do geral para o
especifico), podem facilitar a compreensao da realidade local de acordo com os olhares: do
saber cientifico, dos técnicos atuantes e da comunidade local. Como premissa bésica adota-se
ainda que, os percursos das andlises devem acontecer sempre do nivel geral para o especifico, o
que permite uma aproximagdo da realidade a medida que as informagdes sao levantadas e
detalhadas. A caracterizag¢@o dos atores envolvidos pode ser compreendida da seguinte maneira:

e nivel global (Internet, Universidades, INPE);

e nivel regional (Embrapa, Epagri, ICEPA-SC, Comité da Bacia Hidrogréfica do

Itajai);
e nivel local (Prefeitura Municipal de Alfredo Wagner, Sindicato dos Trabalhadores
Rurais, Escritério Local Epagri-AW, comunidade, familia e agricultor).

Para o reconhecimento e compreensdo das caracteristicas da regido de estudo sdo
fundamentais, para aproximacgao da drea da sub-bacia do Caeté (partindo de dados gerais até a
obtencao de informagdes especificas), trés quesitos, cronologicamente descritos, a saber: 1) os
documentos e relatérios consultados; 2) as visitas técnicas realizadas; e 3) os levantamentos

expeditos de campo.

Documentos e relatorios consultados

Os documentos analisados que fundamentaram a revisdo de literatura representam as
contribuicoes cientificas sobre a tematica ambiental relacionada ao processamento digital de
imagens. Neste sentido foram feitas consultas basicamente nas bibliotecas da UFSC (central e
setoriais) e em acervos de instituicdes via internet. Garimpou-se revistas, periodicos,
repositorios e banco de teses dos principais organismos publicos, bem como, artigos, anais e
publica¢cdes de eventos, semindrios e congressos relacionados aos temas: sensoriamento remoto

e processamento digital de imagens para gestao ambiental.
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Desta pesquisa inicial, vale destacar o vasto e qualificado acervo disponibilizado

integralmente pelo INPE subsidiando a aplicagdo das técnicas e dos métodos realizados no

processo de classificagdo tematica do uso e ocupacio do solo.

Dentre os demais documentos consultados estdo: as estatisticas da produgdo agricola
(LSPA, Levantamento Sistematico da Producdo Agricola e SIDRA, Sistema IBGE De
Recuperacdo Automdtica) disponibilizadas eletronicamente pelo IBGE; as informacdes
agricolas sistematizadas pelo Instituto Cepa/SC; o acervo bibliografico referente ao ecossistema
Mata Atlantica (SOS Mata Atlantica); o Atlas Climatolégico, o Zoneamento Agroecoldgico e
Sécio-Econdmico, e Zoneamento Agricola do Estado de Santa Catarina, ambos desenvolvidos
pela Epagri.

Ainda como contribuicao cientifica, evidencia-se as publicagdes de SACHET et al.

(1994)*” e MONEGAT (1994)® especificamente referidas 2 4rea de estudo.

Em nivel global e em caréter cientifico as publicacdes mencionadas acima corroboram
tanto para o aprofundamento tedérico de metodologias e técnicas quanto para o levantamento de

dados e informacodes relevantes relacionados a0 mapeamento tematico proposto neste trabalho.

Visitas técnicas realizadas

No contexto explicitado no item 3.3.7. as visitas técnicas remetem ao nivel de
abordagem de andlise regional, representando as contribuicoes técnicas relevantes ao tema de

pesquisa proposto e/ou a drea de estudo em questao.

Foram realizadas visitas técnicas aos principais organismos governamentais e
atuantes na drea de estudo com o objetivo de conhecer e obter dados e informacdes de interesse
ao estudo proposto. Estas visitas foram realizadas previamente a manipulacdo dos dados

orbitais e dentre os organismos visitados estao:

A Empresa de Pesquisa e Extensdo Agropecudria do Estado de Santa Catarina
(Epagri), especificamente ao Centro Integrado de Informacdes e Recursos Ambientais (Ciram)
e ao Centro Integrado de Meteorologia e Recursos Hidricos (Climerh), no municipio de

Floriandpolis: onde investigou-se a disponibilidade de informagdes orbitais da drea de estudo,

7 A publicagio de Sachet et al. (1994) refere-se ao Projeto Microbacias/BIRD, contemplando o Inventdrio das
Terras da Microbacia do Caeté, intitulado: “Levantamento Edafoclimdtico da Microbacia do Rio Caeté”. Neste
documento constam informagdes das classes de aptidao de uso das terras além de recomendagdes de uso e manejo
para a microbacia hidrogréfica.

¥ No trabalho de Monegat (1994), intitulado “Sustentabilidade do Sistema de Producdo da Cebola, Sob Cultivo
com a prdtica do Pousio/Queima, na Microbacia Hidrogrdfica do Rio Caeté”, evidencia-se que a pratica de
pousio/queima € uma séria ameaga ao sistema de produgdo de cebola, enfatizando ainda o autor o desaparecimento
de horizontes superficiais de solo devido a erosio.
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os trabalhos ja desenvolvidos nesta drea (Levantamento das Areas de Cultivo de Arroz), bem

como informacdes referentes ao clima e aspectos hidrol6gicos;

A Universidade Regional de Blumenau (FURB), especificamente ao Instituto de
Pesquisas Ambientais (IPA) que faz parte dos agentes institucionais de estudos e pesquisas na
Bacia do Itajai: onde buscou-se conhecer os levantamentos ja existentes (Mapeamento da
Vegetacdo relacionando a Interceptagdo de Chuvas), o nivel de detalhamento existente, a escala
utilizada (1:50.000 para trabalhos em sub-bacias e 1:250.000 no contexto da RH7) e os temas

mapeados (classes de vegetacao).

Escritério Local da Epagri de Alfredo Wagner, representando a Secretaria da
Agricultura deste municipio e o Sindicato dos Trabalhadores Rurais de Alfredo Wagner: onde,
através do didlogo (entrevistas semi-estruturadas) buscou-se a fundamentacdo de dados e
informacdes que subsidiaram a caracterizagao das praticas agricolas locais; do volume, area e
evolugdo da produgdo agropecudria.

A Secretaria de Obras do Municipio de Alfredo Wagner: onde obteve-se informagdes
referentes a infra-estrutura local, tendo destaque o mapa de localizacdo de referéncia das

propriedades, o qual foi agregado as informacOes da base cartografica e utilizado nos

levantamentos de campo do presente.

Levantamentos de campo

Representando o nivel local de abordagem e remetendo as contribuicoes
comunitarias estdo os levantamentos expeditos de campo. Hd de se considerar que se faz
necessdrio o reconhecimento em campo das feicdes de interesse, que permeiam as fases do
processamento digital de imagens aplicado (pré-processamento, realce, classificacdo e
avaliacdo).

Para efetuar este reconhecimento, as saidas para levantamentos de campo contaram
com impressdes da base cartografica da drea de estudo, consubstanciadas pela composicado
colorida elaborada, pelo sistema de navegacdo e registro de pontos amostrais via o GPS
(“Global Position System”), por maquina fotografica para o registro das amostras das classes
temadticas, e, pela caderneta de campo para anotacdes das observacdes técnicas e praticas da
realidade local.

Os trabalhos de campo especificos para o mapeamento temadtico iniciaram em
15/05/2003 e concluiram-se em 23/03/2004. De quatro saidas a campo, especificamente para o
mapeamento temadtico, as duas primeiras tiveram objetivo de treinamento, num total de cinco

dias. As duas outras, para avaliacdo, totalizaram outros cinco dias de intensos levantamentos e
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didlogos com a comunidade, visando dirimir ddvidas no reconhecimento da interpretacdo e

validacdo temadtica.

Cabe salientar que as saidas a campo tornaram-se vidveis em virtude da participacao
de mediadores e facilitadores locais, estratégia incorporada ao Projeto Trilha nos trabalhos de

SEIBT (2002), ALMEIDA (2003), SCHMITZ (2003) e MASSON (2004).

Outro aspecto relevante aos levantamentos de campo remete a realizagdo do Cadastro
EICOs™ (Escolas, Igrejas, Cemitérios e Outros), realizado por este autor no 4mbito do projeto
Controle de Enchentes e Gestdo Ambiental Participativa (Pompéo, 2004). Este cadastro de
pontos de referéncia precedeu a presente pesquisa, servindo para o reconhecimento do
municipio e da drea de estudo, possibilitando ao autor identificar, conhecer e aproximar-se das

caracteristicas locais.

Os levantamentos de pontos amostrais e os registros fotograficos realizados em campo
permitiram o estabelecimento de correlacOes entre as classes temadticas de uso e cobertura do
solo. O fato de registrar as observacdes pontuais sob forma de fotografias aliado a informacgao
da localizagdao geogréfica (coordenadas), possibilitou a incorporagdo de dados ao sistema de
informacao, resultando num banco de dados contendo cada um dos tipos de uso e ocupagio do
solo da drea de estudo. Sendo assim, além da obtencdo de informacgdes (registro e dreas de
treinamento) as saidas a campo embasaram a validacdo do mapeamento temadtico (acurdcia do

mapeamento).

Pode-se considerar que este processo de levantamento de dados e informagdes exigiu
um enfoque transdisciplinar, uma vez que nas saidas de campo houve didlogo entre o
pesquisador e a comunidade local (agricultores, madeireiros, entre outros), estabelecendo-se
assim uma relacdo participativa entre os atores envolvidos, onde entrelacaram-se os

conhecimentos cientificos e os saberes populares.

* Foram catalogados no municipio de Alfredo Wagner, entre 2001 e 2002, 116 pontos de referéncia, sendo 47
escolas, 28 igrejas, 22 cemitérios e 19 outros equipamentos publicos relevantes das comunidades.
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CAPITULO 4 — RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados da presente pesquisa sdo apresentados seqiiencialmente conforme foram
sendo obtidos e de acordo com a Tabela 9. Para isto, nos dois sub-itens que seguem apresenta-
se inicialmente o levantamento dos indices fisicos da drea de estudo e em seguida os principais
aspectos referentes ao processamento digital de imagens realizado. Este dltimo remete aos
resultados das operagdes efetuadas em meio digital que permitiram gerar as diferentes
classificacdes, contemplando os resultados do pré-processamento da imagem, seguido das
transformacoes de realce realizadas sobre as bandas originais que habilitaram as classifica¢des

temadticas e respectiva avaliacdo da qualidade dos produtos gerados.

4.1. CARACTERIZACAO DA AREA

4.1.2. CARACTERIZACAO DOS INDICES Fisicos

COMITE ITAJAI (2004) subdivide a RH7 em 7 sub-bacias (Figura 20), com as
seguintes dreas referentes 2 base cartografica 1:500.000: Sub-bacia Itajai do Norte (3.315 km?),
Sub-bacia Benedito (1.398 km?), Sub-bacia Luiz Alves (583 km?), Sub-bacia Itajai-A¢u (2.794
kmz), Sub-bacia Itajai-Mirim (1.673 kmz), Sub-bacia Itajai do Sul (2.309 kmz) e Sub-bacia
Itajai do Oeste (2.928 km?).
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Figura 20 — Sub-bacias da RH7.



100

Apresenta-se aqui a caracterizacdo fisica da bacia hidrografica do rio Caeté, limitada
aos seus indices fisicos. Uma vez que este tipo de informacao € ttil para caracterizar uma bacia
hidrografica frente a outras bacias, € relevante relacionar os indices fisicos das bacias do rio
Aguas Frias e Adaga, contiguas a do rio Caeté e também formadoras do rio Itajai do Sul. Para
complementar, incluem-se os indices em dois niveis superiores (Figura 21), ao longo do rio
Itajai do Sul — na sec@o onde origina-se esta denominagio do rio e na secao da Barragem Sul,
em Ituporanga — e também em dois niveis inferiores (Figura 22), correspondentes as

microbacias dos formadores do Caeté, Perito e Santo Anjo.

Sub-badias da RH7:
[JSub-bacia Hercilio
Sub-bacia Benedito
6950000 4 Ny Sub-bacia do Itajai-Agu
Sub-bacia do Itajai do Oeste
Sub-bacia Luis Alves
Sub-bacia do Itajai-Mirim
Sub-bacia do Itajai do Sul

6930000+~ -+

650000

660000 Fonte: Elaboracdo do autor.

Figura 21 - Area de Drenagem da Represa de Ituporanga.

Sub-bacia do Rio Adaga

Regido Hidrografica
da Barra do Caeté

Sub-bacia do Sub-bacia do Rio Caeté

Rio Agaus Frias

Microbacia do
Santo Anjo

Fonte: Elaboracdo do autor.
Figura 22 — Sub-bacias formadoras do Itajai do Sul e Microbacias do Caeté.
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Esta caracterizacao, através dos indices fisicos, é oportuna porque resulta diretamente
de procedimentos realizados através da espacializacdo da base cartografica em meio digital,
realizada no presente trabalho. Justifica-se sua apresenta¢do em virtude de outros esforcos de
pesquisa nesta regido, definida como area de estudo piloto para o Projeto Trilha, constituindo-

se em informagdes para consultas futuras.

Incluem-se aqui os seguintes indices fisicos, definidos de acordo com Panichi et al.
(1994), Area de drenagem, Perimetro, Comprimento total dos cursos d’dgua, Comprimento do
talvegue principal, Comprimento axial do talvegue principal, Altitudes (mdxima, minima,
média, mediana), Declividade da bacia (média e mediana), Coeficiente de compacidade,

Densidade de drenagem, Indice de sinuosidade e Tempo de concentracio

As comparagdes pertinentes sdo realizadas apds a apresentacdo da Tabela 11, com
valores obtidos a partir da base cartografica digital, com referéncia de escala 1:50.000. As
Figura 21 e Figura 22 ilustram os divisores hidroldgicos, indicando as respectivas dreas de

drenagem correspondentes aos niveis anteriormente mencionados.

Tabela 11 — Sintese dos Indices Fisicos (referéncia 1:50.000).

MivEL 1
NAVEL 2
MVEL 3
Barragetn Sul -
e (Rp;]:ﬁ:;?:gssub) Sub-bacia do Sup-hacia do Sub-bacia do HIVEL &
Rio Adaga | Rio Aguas Friss [ Rio Caeté Microbacia do | Microbacia do
Rio Santo Anjo Rio Ferita
K 117004 414 .83 163,29 06,83 163,61 61,06 43,80
P Km 184,37 97,00 88,30 52,90 62,26 36,31 2842
Lt Km 2537 04 906,15 399,11 186,02 319,24 91,61 104 67
L Kim B7.09 27,38 2299 20,32 27,38 14,38 1142
La Km 438,28 2042 17,97 14,76 1945 12,18 8,55
Amax m 176200 17620 12190 16620 17620 17620 12210
Aein m 400,00 479.0 4780 451.0 481,0 76,0 276,0
Amiédia m TEB5,50 904 .8 8748 972.0 9016 1003,3 905.9
Ared m 754,70 906 4 8011 941 .6 02,2 973,2 936,95
DOrregia|  mém 0,27 0,30 0,25 0,35 0,30 0,34 0,24
Drred m/m 0,25 0,29 0,27 0,32 0,29 0,31 0,23
[ [-] 0,022 0,033 0,031 0,085 0,053 0,083 0,0Mm
DOd Kmndm? 2,168 2184 2,444 2,142 1,951 1,200 2406
I Km 0,115 0114 0,102 0,117 0,128 0,167 0,104
I5 [-] 28,03 2543 21,86 27,39 28,94 159,27 25,10
TC Horas 16,69 5,11 2,28 1,04 2,19 0,84 0,79
TC HHHARA 16h 41' 5h o7 2h 17T 1h02' 2h 11' 50' 47"
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Sendo: A (Area de Drenagem), P (Perimetro da Bacia), Lt (Drenagem Total), L
(Drenagem Principal), La (Comprimento Axial), Ansix (Altitude Méaxima), Anyin (Altitude
Minima), Apeia (Altitude Média), Aneq (Altitude Mediana), Dpgin (Declividade Média), Dyeq
(Declividade Mediana), Kc (Coeficiente de Compacidade), Dd (Densidade de Drenagem), |
(Extensao Média do Escoamento Superficial), Is (Indice de Sinuosidade do Curso d'dgua) e Tc

(Tempo de Concentragdo).

O primeiro aspecto que merece atencdo € representado pelos elevados valores de
declividade média das bacias hidrogréaficas formadoras do Itajai do Sul, que corroboram a
propensdo a reduzidos tempos de concentracdo e grande potencial erosivo. Observa-se que a
declividade média da sub-bacia do Caeté possui valor intermedidrio em relagdo as outras duas,
por outro lado, hd uma grande diferenca entre os valores correspondentes as microbacias
formadoras. Dentre estas, a microbacia do Santo Anjo é a de maior fragilidade, diretamente
relacionada a declividade (Figura 23, Figura 24 e Figura 25). A Figura 26 ilustra as curvas
hipsométricas correspondentes a maior area de drenagem (nivel 1, Barragem Sul em

Ituporanga) e a menor (nivel 4, microbacia do Perito).

Distribuicao da Declividade - Barragem Sul (Ituporanga) Distribui¢do da Declividade - Nascente Sul (Rio Itajai do Sul)
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a) Declividade Média: 0,27 m/m Declividade Mediana: 0,25 m/m b) Declividade Média: 0,30 m/m Declividade Mediana: 0,29 m/m
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O coeficiente de compacidade indica a proximidade da forma da bacia hidrografica ao

circulo. Quanto mais préximo da unidade, maior € a proximidade a esta forma geométrica e,

consequentemente, maior a probabilidade de enchentes. No presente caso, as microbacias

formadoras do Caeté sao muito propensas a enchentes, todavia, quando se toma esta sub-bacia

integralmente, este valor € reduzido. A Figura 27, que mostra o perfil longitudinal do rio Caeté,

incluindo os perfis de seus formadores, traz maior evidéncia desta afirmativa, com outra

categoria de informacao.
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Fonte: VIECILI & POMPEO (2003).

Figura 27 — Perfil Longitudinal do Rio Caeté e formadores.

A densidade de drenagem e a extensdo média do escoamento superficial, que para a

microbacia do Perito apresentam os mais elevados valores, confirmam a estimativa

comparativa do tempo de concentracdo mais reduzido para esta &area, reafirmando sua

propensao a enchentes de rapida ascensao.
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4.2. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM

As etapas contempladas no item 2.2. sintetizam o desenvolvimento deste trabalho, em
busca da investigacdo quanto a validade das técnicas computacionais empregadas no

mapeamento tematico do uso e cobertura do solo.

Neste sentido, com o suporte tedrico da revisdo bibliografica e metodologicamente
descritos no Capitulo 3, apresenta-se os principais resultados e conclusdes desta pesquisa

quanto ao processamento digital de imagem no mapeamento tematico proposto.

Antecede, no entanto, uma analise detalhada das caracteristicas estatisticas das bandas
espectrais do sensor ETM" do Landsat-7, érbita 220, ponto 079, quadrante C, contemplando a
area de estudo, sub-bacia hidrografica do rio Caeté, Municipio de Alfredo Wagner, registrada
em 10/03/2002 e processada digitalmente nesta dissertacdo com vistas aos objetivos

supracitados.

A investigacao de valores e parametros estatisticos obtidos das bandas espectrais da
imagem antes de qualquer operacdo (processamento) fornece numericamente aspectos
fundamentais que muitas vezes determinam e/ou justificam as técnicas a serem empregadas nas
corre¢des e atenuagdes dos dados orbitais. Além disto, a compreensdo da distribui¢ao inicial
dos dados radiométricos, fornece, por exemplo, indicadores quanto a selecio de bandas e o
nivel de repeticdo de informacdes para a elaboracdo de composi¢des coloridas (imagens
sintéticas).

Em virtude do acima exposto, sdo abordados a seguir, os aspectos estatisticos
referentes a andlise inicial da distribuicdo da informacdo radiométrica das bandas espectrais.
Nesta andlise estdo incluidas informacdes de todas as bandas com resolugdo espacial nominal
de 30 metros (3, 4 e 5), mas obtidas com 25 metros por reamostragem. Também estdao descritas
informacdes com referéncia a banda 8, pancromética, com resolucdo espacial de 15 metros,

obtida com reamostragem para 12,5 metros.

Concluida a exposicdo desta andlise numérica das informagdes estatisticas sao

apresentados e discutidos os resultados quanto ao processamento digital de imagens.

Aspectos Estatisticos

O histograma representa a distribui¢do dos niveis de cinza de uma imagem, entretanto
nao fornece nenhuma referéncia espacial da localizacdo destes dados. Fornece apenas a
informacdo de quantos pixels na imagem possuem um determinado nivel de cinza, definido

entre O (preto) e 255 (branco), para uma imagem quantificada em 8 bits. Nas Figura 28 e Figura
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29 apresenta-se, sob a forma de gréfico, a distribui¢@o estatistica dos niveis de cinza em termos

de freqiiéncia em que ocorrem o nimero de "pixels” da imagem original.
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Figura 28 — Distribuicao dos niveis de cinza. a) Banda 3 e b) Banda 4.
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Figura 29 — Distribuicao dos niveis de cinza. a) Banda 5 e b) Banda 8.

A distribui¢do dos niveis de cinza de cada banda espectral é a primeira informacao

derivada da andlise do histograma. A partir da distribuicdo dos niveis de cinza pode-se obter

também valores estatisticos que caracterizam as respostas espectrais das diferentes bandas. Na

Tabela 12 descreve-se a amplitude dos niveis de cinza (valor minimo e mdximo), média,

mediana, moda, variancia e desvio padrio para as bandas do ETM" processadas para esta

pesquisa. A Figura 30 ilustra de forma gréfica a variacdo dos valores da média, mediana e

moda dos niveis de cinza. Ja a Figura 31 informa a variacdo e média dos niveis de cinza.




Tabela 12 - Sintese das informacdes estatisticas.
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Banda \.{al_or \.fa_lor Média Mediana Moda Variancia DES\':,iO
Maximo Minimo Padrdo
ETMA 234 0] 56 55 54 15 4
ETM2 164 17 43 42 39 37 6
ETM3 186 15 33 31 28 61 8
ETM4 162 9 74 73 69 221 15
ETMS 192 4 66 65 62 309 18
ETM7 154 3 31 29 26 89 9
ETM8 247 0] 50 50 49 a8 9
e
T T | I | o
&
5]
S 40 +- e TR LR | et
z 20+ I =
0
. ETM1 | ETM2 | ETM3 | ETM4 | ETM5 | ETM7 | ETMS
mMédia | 56 43 3 74 66 | 31 | 50
5@;&;;,;;””55 ””””””” 42 i 31 1 73 65 | 29 | 50 |
OModa | 54 | 39 28 69 62 | 26 | 49
Figura 30 — Valores de Medla, Mediana e Moda para as bandas do ETM+
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Figura 31 — Valor Maximo, Minimo e Média para as bandas do ETM*,

Abordando em conjunto as informacdes dos niveis de cinza das bandas, pode-se

correlacionar tais informagdes sob a forma de matrizes. Estas estdo apresentadas conforme a

Tabela 13 que descreve numericamente a correlagdo, ou seja, o nivel de repeticdo das

informacdes radiométricas entre as bandas 1 a 5 e 7 (todas com a mesma resolug@o espacial).

Nesta tabela

€ destacado o valor indicativo da baixa correlacdo entre as bandas 3 e 4. J4 a

Tabela 14 apresenta a matriz de Co-Varidncia para as mesmas bandas, destacando o valor da

banda 5 (infravermelho médio).



Tabela 13 — Matriz de Correlacio das bandas 1 a 5 e 7 do Landsat-7 ETM".
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Banda ETM1 ETM2 ETM3 ETM4 ETMS ETM7
ETM1 1,00 0,89 0,88 0,32 0,75 0,82
ETM2 0,89 1,00 0,92 0,48 0,88 0,90
ETM3 0,88 0,92 1,00 0,23 0,80 0,90
ETM4 0,32 0,48 0,23 1,00 0,65 0,42
ETMS 0,75 0,88 0,80 0,65 1,00 0,94
ETM7 0,82 0,90 0,90 0,42 0,94 1,00

Tabela 14 — Matriz de Co-Variancia das bandas 1 a 5 e 7 do Landsat-7 ETM+.

Banda ETM1 ETM2 ETM3 ETM4 ETMS ETM7
ETMA1 14,97 21,02 26,66 18,17 50,96 30,06
ETM2 21,02 37,28 43,76 43,42 94,13 51,70
ETM3 26,66 43,76 60,95 27,24 109,53 66,34
ETM4 18,17 43,42 27,24 220,73 169,42 99,61

ETMS 50,96 94,13 109,53 169,42 308,74 135,77
ETMY 30,06 51,70 66,34 59,61 155,77 89,48

4.2.1. PRE-PROCESSAMENTO

A fase de Pré-Processamento empregou técnicas de processamento digital de imagens,
com objetivo de corrigir geometricamente e radiometricamente os dados remotamente

captados, visando preparar o produto orbital (bandas espectrais) para futura classificacdo.

4.2.1.1. Corre¢cdo Geométrica

Conforme descrito no item 3.3.3., o produto orbital empregado no processamento
digital de imagens para classificacdo temadtica foi obtido com nivel de correcdo 1G,
qualificando estes dados como fonte de informacdo cartografica, pois apresentam um certo
nivel de corre¢do, um sistema de projecdo cartogrifica (UTM — Univesal Transverse of
Mercator), bem como o datum planimétrico (SAD69 — South American Datum, 1969) como
referéncia geodésica, conferindo assim um posicionamento relativo dos objetos da cena a um

sistema de referéncia.

Na escolha do modelo polinomial (1°, 2° e 3°) para o registro da imagem, foi
necessdrio definir pontos de controle para “refinar” a geometria da imagem original através de
uma operacao de transformagao geométrica, além de escolher um interpolador das intensidades
dos pixels com a finalidade de reamostrar por interpolagao tais niveis de cinza para a imagem

corrigida.
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4.2.1.1.1. Registro de Imagens

A operacdo de registro de imagem por pontos de controle ndo requer o conhecimento
de parametros orbitais, e segundo Vergara et al. (2001) € necessario apenas contar com pontos
de controle precisos, em quantidade suficiente e adequadamente distribuidos na drea de estudo.
Assim, na obtencao dos pontos de controle foram levados em conta a localizagdo e distribuicao
dos pontos na drea de estudo, bem como o nimero suportado pelo software utilizado (trinta e
dois, no caso do Spring).

Para a coleta dos pontos de controle foi necessdria uma andlise detalhada da imagem,
visando reconhecer interse¢des mais evidentes, além da infra-estrutura vidria para checagem in
loco. Quanto a localizagdo, privilegiou-se 0s pontos perceptiveis na imagem e notdveis na base
cartografica. Quanto a distribuicdo, considerou-se a extensdo da drea de estudo e a
possibilidade de acesso ao local, em virtude da necessidade do registro das coordenadas

mediante o emprego do equipamento GPS.

No processo de registro da imagem foram identificados e registrados 32 pontos de
referéncia dentro da area de estudo (163,59 kmz), designando aproximadamente a média de 1
ponto de controle para cada 5 km?. Destes 32 pontos, 22 foram utilizados como “pontos de

o . . .40
controle” e 10 foram utilizados com “pontos testes”, segundo nomenclatura do aplicativo .

A partir dos pontos de controle foi calculada entdo a funcdo polinomial que ajusta a
imagem a base cartografica. No presente trabalho, conforme descrito no item 3.2.1.1.1., foram
testados os modelos polinomiais de 1°, 2° e 3° implementados no Spring, através da operagdo
de registro do tipo “mapa-imagem”. A Figura 32, ilustra na escala 1:1.000.000 o resultado das
transformacdes polinomiais testadas, onde pode-se perceber a forma final do recorte da cena.
Na parte “a” desta figura tem-se translagdo e rotacdo, na “b” adiciona-se ainda parametros de
torcdo e convexidade e na “c” demonstra-se a complexidade do resultado, ndo podendo ser
explicada por efeitos fisicos.

Uma vez aplicada a transformacdo polinomial para transpor a imagem para o sistema
de coordenadas da base cartografica, erros sdo gerados e propagados para as etapas
subseqiientes. Assim, a necessidade de avaliacdo destes erros é recomendada, podendo ser

mensurada através do Erro Médio Quadrético41 (EMQ) descrito na Equacao O1.

% 0Os “pontos de controle” sdo utilizados no célculo da fungio para a transformacio geométrica, enquanto os
“pontos testes” servem apenas para o cdlculo da estimativa da precisdo alcancada no registro, através de seus
valores de erros.

* EMQ é conhecido na literatura pela abreviagio RMSE do inglés Root Mean Square Error.
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Tabela 15 — Estimativa do EMQ resultante do registro da imagem.

rétulo Coordenadas Planas Erro {pixel) | EMQ EMOQ
UTM (¥) UTM (Y} ¥ v |iptepc)| ipc)

ptt fE44449.4 G9340249 | 1,35 | 084 [ 1,59 -
pc2? 664085,7 | 6034840,2 (0,51 | 0,32 | 060 | 0,60
pt3 BEAT40,4 G932268,3 |-1,63| 088 1,90 -
pcd 668530,1 6931660,2 | 0,28 |-056 | 0,63 | 0,63
pch 669490,2 | 69303876 (0,34 |-1,12| 117 | 147
pch 6608507 | GO28420,3 (1,18 (044 | 1,26 | 126
pc? 670361,9 | 69276145 | 0,66 |-0,34| 0,74 | 0,74
pta 74600 B Baz33705 |-1,43| 1,28 1,99 =
pco 6704759 | 69211530 |-0,21| 0,67 | 0,70 | 0,70
pcid | 6669356 | 69314259 (0,37 |-0,26| 0,45 | D45
pt11 FE4AR9,9 EaNAg96 | 1,34 | 082 1,63 =
pci2 | 669818, | 6923751, (057 |-0,62| 0,84 | 0,84
pt13 BEO4 46 6 Bo238925 |-0.88 [ 147 1,71 =
pc1d | 664606,6 | 60206415 (0,86 | 0,62 | 1,06 | 1,06
pcis | 670194,0 | 69276651 |-0,20|-018| 0,34 | 0,34
pclé | 670089,8 | 69254786 (D10 | 1,17 | 1,19 | 1,19
pt17 EERT23.4 Boz2age8 | 182|083 200 =
pcid | 667830,3 | 69247511 (0,21 |17 1,19 | 1,19
pcid | 6667820 | 60278233 (043|118 | 1,26 | 1,26
pt20 BE2434,4 63183958 |-085) 1,27 [ 1,53 -
pc21 674053 | 69212407 | 0,43 [-0,22| 048 | 0,48
pc22 | 672638,9 | 69259872 (0,38 | 0,97 | 1,04 | 1,04
pt23 BEASR03,E BO342746 | 087 | 1,24 1,60 =
pc24 | 672132,3 | 69271039 (1,07 0,35 | 1,13 | 1,13
pt24 B71516,3 Baz02285 |-0,93)-1,29( 1,59 =
pc26 | 67375 | 69247726 (062 |-1,13| 1,29 | 1,29
pc2? | 6763458 | 6925573,3 (118 | 012 | 1,19 | 1,19
pc28 | 675239.0 | 69278592 (0,83 | 082 | 1,17 | 117
pt2a BEO5E2,1 Bazaz100 | 112|117 1,62 =
pc30 | 6644371 6926571,7 |-047| 099 | 1,10 | 1,10
pc3i 667800,7 | 60318446 (1,43 (037 | 1,190 | 1,19
pc32 | 665261,7 | 69326752 (-0,58| 0,21 | 0,62 | 0,62
Total | 1,18 | 0,94

Nota: “pc” designa “ponto de controle” e “pt” designa “ponto teste”.



110

A Tabela 15 apresenta os resultados do registro da imagem em estudo. Nela estdo
descritos todos os pontos, com respectivos rétulos de identificacdo, coordenadas planas, bem

como os erros quadraticos médios em valores de pixel.

Inicialmente todos os pontos identificados foram considerados no registro da imagem,
gerando o valor 1,18 pixels na estimativa do EMQ, superando o valor unitirio de um pixel.
Visando melhorar a qualidade geométrica, os pontos foram categorizados em fun¢do do erro
que cada ponto apresentava individualmente em relagdo aos demais, assim, todos os pontos
com valores de EMQ superiores a 1,5 pixel, num total de dez, foram excluidos do célculo
(denominando-se “pontos testes”). Os outros 22 pontos foram entdo rotulados como “pontos
de controle”, sendo que destes, 3 apresentaram erros inferiores a 0,5 pixel, 6 pontos com erros

entre 0,5 e 1,0 pixel e 13 pontos com erro entre 1,0 e 1,5 pixel.

Ao término da anélise, a medida do EMQ foi estimada com os 22 pontos de controle
(dltima coluna da Tabela 15, destacada na cor vermelha), resultando no valor de 0,94 pixels, o
que significa um EMQ de 23,5 metros, uma vez que os pixels estdo reamostrados com
resolucdo espacial de 25 metros. Desta maneira, considerou-se aceitdvel e significativa a
corre¢ao geométrica realizada, tendo em vista o valor inferior a um pixel, como medida do

desvio dos valores calculados em relacao aos valores originais.

4.2.1.1.2. Reamostragem

Para concluir a etapa de Correcao Geométrica, apds a fase do registro da imagem ao
mapa empregando transformacOes geométricas, foi necessdria a atribuicdo dos valores dos

niveis de cinza de acordo com a nova referéncia.

Para isto, apds alguns testes, o interpolador por vizinho mais proximo foi escolhido em
relacdo ao interpolador bilinear, uma vez que o primeiro preserva os valores radiométricos
originais das imagens atribuindo ao valor de nivel de cinza do pixel da imagem corrigida o
mesmo valor do nivel de cinza do pixel que se encontra mais préximo da posi¢ao a ser ocupada.
Nesta técnica de reamostragem ndo ha alteracdo na intensidade (valor) de nivel de cinza pois o
interpolador por vizinho mais proximo tem os valores de cinza originais, com a sua localizacao
adaptada a nova geometria da imagem corrigida. Esta é a principal vantagem deste
interpolador, segundo a literatura, quando serdo aplicados classificadores. Como desvantagem ¢é
que podem ter sido eliminadas as transi¢des graduais de tons de cinza na imagem transformada,

devido a repeti¢do de alguns desses valores, conforme discutido no item 2.2.1.1.2.
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A interpolacdo das intensidades dos pixels, com a finalidade de reameostrar por
interpolacdo os niveis de cinza para a imagem corrigida, apresentou diferentes precisdes em
funcdo do modelo de interpolagdo implementado em cada método. Além do tipo de
interpolador selecionado, outros fatores que interviram nos resultados da operacdo de
reamostragem foram os pontos de controle selecionados e a respectiva funcdo de transformagao

geométrica para o registro (grau do polindmio).

4.2.1.2. Corregdo Radiométrica

Ainda com referéncia ao Pré-Processamento Digital de Imagens, apds a conclusio
da etapa de Correcao Geométrica, resta a etapa de Correcao Radiométrica. Esta pode ser
subdividida em: a) Restauracdo da Imagem para Eliminacdo do Ruido, e b) Correcdo

Atmosférica — apresentadas a seguir.

A necessidade de correcdo das distor¢des radiométricas estd diretamente relacionada
com a utilizacdo da imagem. Para estudos multitemporais a correcdo da elevagdo solar e da
distancia Sol — Terra sdo requeridas, ja para estudos de uma tnica cena, a correcdo deste tipo de
distorcdo radiométrica perde a relevancia. Considerando ainda que o produto orbital
disponibilizado ja apresentava “corre¢do do sistema”, incluindo uma “calibracio radiométrica”
aplicada, optou-se pela utilizacdo de consagradas técnicas cosméticas de Restauracdo da
Imagem e Correcdo da Atmosfera envolvendo toda a cena e, assim, diminuindo o risco de

degradacao dos dados originais.

4.2.1.2.1. Restauragcao da Imagem e Eliminagdo de Ruidos

No presente estudo de caso ndo foram percebidos pontos de ruido — caracterizados
pela presenca de pixels com niveis de cinza bem diferentes da sua vizinhanca — e de falhas
devido o funcionamento dos sensores — linhas anOmalas com caracteristicas similares
representando uma informagao perdida. Em virtude disto, optou-se pelo emprego de apenas
uma operagao de filtragem do tipo linear, visando suavizar possiveis pontos isolados que
apresentassem alguma discrepancia nos valores de cinza em relagdo a vizinhanca.

Deste modo, a operacdo de filtragem escolhida foi a aplicagdo de um filtro linear do
tipo passa-baixa com mdscaras de vizinhanca de 3 x 3 pixels. Este tipo de filtro também é
conhecido por filtro de média, pois obtém a média entre pontos vizinhos. A adocdo do filtro

passa-baixa buscou desta maneira: minimizar efeitos de possiveis pixels ruidosos; restaurar a
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imagem, suavizando sua textura; e, com isto, aprimorar as imagens para um melhor

desempenho na fase de segmentagao.

Os resultados da operagdo de filtragem linear podem ser observados nas Figura 33,
Figura 34 e Figura 35, que ilustram o efeito visual da aplicacdo do filtro passa-baixa
suavizando a imagem e reduzindo o nimero de niveis de cinza da cena. A Figura 33 representa
o canal 8 (banda PAN) sem aplicacdo do filtro linear e a Figura 34 representa a mesma faixa
espectral, agora com a filtragem do tipo passa-baixa. J& a Figura 35 agrupa duas dareas
especificas com escalas de impressdo diferentes, na parte “a” a imagem ndo estd filtrada e na

parte “b” o resultado do filtro passa-baixa onde as altas freqiiéncias, correspondentes as

transi¢des abruptas, estdo atenuadas, conferindo aspecto de borramento da imagem.
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4.2.1.2.2. Correcao Atmosférica

A correcdo atmosférica foi realizada empregando o método de subtracdo do pixel
escuro, conhecido como correcdo do histograma pelos seus valores minimos. Este método
considera que a interferéncia da atmosfera € aditiva aos sinais provenientes dos alvos.
Assumindo entdo que o menor valor de nivel de cinza de cada banda representa o efeito aditivo

da atmosfera.

O método de subtracdo do pixel escuro, também denominado correcdo do histograma
pelos seus valores minimos (Histogram Minimum Method — HMM), € um método relativamente
simples para amenizar os efeitos atmosféricos. Considera-se que as dreas cobertas com
materiais de forte absortancia, como dgua e zonas de sombra, deveriam apresentar uma
radiancia nula, e portanto, o que estas dreas estdo registrando € atribuido a atmosfera. Da
andlise dos histogramas identificou-se o nivel de cinza minimo de cada banda espectral. Este

valor foi utilizado na subtragdo para cada um dos pixels dessa banda.

Da estatistica das imagens, representada pelo histograma com a distribui¢do de niveis
de cinza da cena, pdde-se obter os valores minimos para cada banda espectral, conforme
apresentado na Tabela 12. Os valores dos niveis de cinza minimos, encontrados para as bandas
3, 4 e 5, foram respectivamente 15, 9 e 4, sendo estes utilizados na determina¢do da grandeza
do sinal atmosférico adicionado a imagem. Estes valores minimos representam as regides de
baixa reflectancia da cena e correspondem as areas dos corpos d’dgua e/ou de sombreamento

do relevo.

Com a aplicagdo do método de subtracdo do pixel escuro para correcdo (atenuagdo) da
atmosfera, os valores minimos registrados em cada banda foram atribuidos a atmosfera, sendo
subtraidos para a respectiva banda. O valor utilizado na subtragdo de cada banda foi
considerado o efeito aditivo da atmosfera daquela banda.

Definido os valores minimos de nivel de cinza de cada banda procedeu-se a correcao
dos efeitos da atmosfera para cada banda, através de linguagem especifica de programacdo do
Spring implementada via LEGAL. A rotina do “Programa em LEGAL” utilizado para Corre¢ado

Atmosférica € descrita no Anexo 1.

4.2.2. REALCE

Concluida a etapa de Pré-Processamento de Imagens, envolvendo a corregdo
geométrica e radiométrica, realizou-se o realcamento das imagens precedentemente as

classificagoes.
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As técnicas de realce foram utilizadas para enfatizar feicdes, destacando algumas
caracteristicas de interesse, visando melhorar a qualidade visual da imagem e com isto permitir

uma melhor discriminag@o dos objetos presentes na cena para a extragdo de dados da imagem.

Em virtude do baixo contraste espectral das bandas, a aplicagdo de técnicas de
realcamento foi imprescindivel no presente estudo, pois contribuiu na adaptacido das cores da

imagem para o sistema visual humano.

Neste sentido, utilizaram-se as técnicas de realce de contraste, razdo entre bandas
(divisdo entre canais), transformacao IHS (Intensidade, Matiz, Saturacdo) além de composi¢des

coloridas.

4.2.2.1. Realce de Contraste

Aplicou-se a fun¢do de transformacdo de contraste linear em cada banda visando
melhorar a visualizacdo. Com isso, o menor valor original de nivel de cinza de cada banda é
levado a zero, o maior valor original de cada banda € levado a 256; e os valores intermedidrios
sdo distribuidos linearmente entre esses extremos. Consequentemente, o histograma de
distribuicdo dos numeros digitais da imagem de saida € idéntico em formato ao histograma de
entrada, exceto que ele possui um valor médio e um espalhamento diferentes. Em virtude disto,
o histograma de saida apresenta o intervalo original de niveis de cinza expandindo em relagdo a
imagem original.

Como resultado do aumento linear de contraste em cada banda temos a maior
amplitude possivel, levando em consideracdo a resolucdo radiométrica do sensor ETM*
equivalente a 256 niveis de cinza (8 bits), bem como dos niveis de visualizagcdo suportados pelo
aplicativo Spring.

A Figura 36 ilustra o resultado da aplicacdo do aumento de contraste linear sobre a
banda 5 (infravermelho médio) para a Microbacia do Rio Santo Anjo na escala 1:100.000,
sendo que na parte “a” a banda 5 esta corrigida geométrica e radiometricamente e, na parte “b”,
além do pré-processamento, estd aplicado o contraste linear, conferindo a esta banda um
realcamento de alto contraste.

Ja a Figura 37 apresenta as trés bandas utilizadas na classificacdo temadtica da area de
estudo na escala 1:500.000. Na parte superior desta figura ilustra-se as bandas 3, 4 e 5 pré-
processadas e na parte inferior, com melhor qualidade visual, apresenta-se novamente estas trés

bandas, agora real¢cadas através da aplicacao do aumento linear do contraste.
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4.2.2.2. Transformag¢oes Mulliespectrais

Ainda, buscando uma melhor discriminacdo dos objetos presentes na imagem,
procedeu-se algumas transformagoes multiespectrais. Basicamente, foram testadas operacoes
aritméticas de divisao (razio) entre bandas, visando o realce de diferencas espectrais para a
atenuacio do efeito da topografia; além da transformacao IHS, com o objetivo de aumentar a
resolucdo espacial das bandas 3, 4 e 5 através da fusdo com a banda 8 (pancromatica); e da

elaboragcao de composicoes coloridas envolvendo canais espectrais (3, 4, 5).
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4.2.2.2.1. Razao enire Bandas

Quanto as operacoes aritméticas, utilizou-se transformagdes pontuais (“pixel a
pixel”) entre as imagens das bandas 3, 4 e 5 através de regras matematicas implementadas no
software com o objetivo de reduzir os efeitos de sombreamento do relevo na resposta espectral
dos alvos, ou seja, diminuir as variacdes de radiancias da imagem resultantes do efeito de
topografia. Na correcdo (atenuacdo) dos efeitos da topografia e conseqiiente sombreamento foi
empregado o método de razao entre bandas, sendo testadas e aplicadas as operacOes de

divisdo (razao) entre as bandas 3, 4 e 5.

O método de Razdo entre Bandas foi aplicado, via linguagem de programacao
LEGAL para todas as combinagdes possiveis entre as bandas 3, 4 e 5. As combinacdes foram
denominadas RZ34, RZ43, RZ45, RZ54, RZ53 e RZ35 correspondendo respectivamente a
divisao entre os canais 3e 4,4e3,4e5,5e4,5¢e3,e3e5. Assim, foram geradas 6 novas

imagens como produtos da operacdo aritmética de divisao entre os canais espectrais.

Além das bandas, como informag¢do de entrada foram utilizados dois valores
modulares para aplicacdo da atenuacdo do efeito de sombreamento topografico para as 6
possibilidades de combinagdo. Os valores modulares multiplicativo e aditivo sao utilizados na
compressao dos dados para uma dnica imagem e, correspondem respectivamente, ao fator de
ganho, igual a 25 e de offset igual a 35, sendo estes adotados como constantes para todas as

divisdes de canais.

Para avaliar os 6 novos produtos gerados privilegiou-se as divisdes entre bandas que
produziram, segundo analise visual, as melhores atenuagoes do sombreamento do relevo. Das
6 combinagdes, as que melhor refletiram o objetivo da técnica foram as que envolveram a
banda 4 (RZ43, RZ45 e R54), cuja rotina de cdlculo programada em LEGAL estd descrita no
Anexo II. Destas 3 melhores imagens, geradas através da operagdo de divisdo, a que evidencia
com maior intensidade a reducdo do efeito da topografia é a imagem RZ45. Esta imagem
atenuou o efeito de sombreamento do relevo principalmente nas regides ingremes, localizadas
na por¢ao superior da microbacia, conforme ilustra a Figura 38, a qual pode ser compreendida

melhor quando comparada a Figura 36.
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Figura 38 — Razio entre as bandas 4 e 5, com fator de ganho 25 e offset 50.

4.2.2.2.2. Composi¢coes de Bandas

A partir das imagens realgadas foram testadas combinagdes entre bandas de acordo
com os trés canais de cores do sistema RGB e com as caracteristicas intrinsecas de cada faixa
espectral. Buscou-se eleger uma composi¢ao colorida** com poder discriminatério visual entre
as classes temdticas e que representasse apropriadamente as classes de uso e cobertura do solo

presentes na drea de estudo.

Das sete bandas disponibilizadas utilizaram-se para a composi¢do colorida apenas os
canais espectrais 3 (visivel: vermelho, 0,63-0,69um), 4 (infravermelho préximo, 0,78—
0,90um) e 5 (infravermelho médio, 1,55-1,75um), com resolucdo espacial andloga. Estas 3

bandas foram selecionadas, conforme citadas no item 3.3.4., considerando basicamente dois

2 A elaboracio de composicdes coloridas envolvendo canais espectrais tem por objetivo sintetizar num tnico
produto as informacdes radiométricas de trés bandas de acordo com um sistema pré definido de cores.
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aspectos: a) caracteristicas espectrais de acordo com o objetivo e a finalidade de aplicacdo do

estudo proposto e b) andlise estatistica de parametros relevantes a combina¢ao de imagens.

Considerando as caracteristicas espectrais, a banda 3 (visivel: vermelho) foi
selecionada pois apresenta forte absorcdo pela vegetacao verde e um bom contraste entre
diferentes tipos de cobertura vegetal (p. ex.: campo e floresta). A banda 4 (infravermelho
proximo) contém informacdes sobre a vegetacdo que, quando verde, densa e uniforme, reflete
intensamente a energia, além de ser util na identificacdo de culturas uma vez que real¢a o
contraste solo/cultura. J4 a banda 5 (infravermelho médio) foi selecionada pois apresenta
sensibilidade ao teor de umidade das plantas, servindo para observar estresse na vegetacao,
causado por deficiéncia hidrica, além de permitir a diferenciacio de areas de nuvens.

De acordo com a andlise estatistica, alguns parametros fundamentam a selecao destas
3 bandas para composi¢ao colorida falsa cor. A saber, as bandas 3 e 4 foram selecionadas por
serem as que apresentaram a menor correlacio com as demais (Tabela 13) o que significa
menor repeticdo dos dados entre estes canais espectrais € por conseguinte, maior capacidade de
discriminacdo dos alvos da cena. Em termos estatisticos, a banda 5 foi utilizada pois
apresentou os maiores valores de variancia e co-variancia (cujos valores estdo respectivamente
descritos na Tabela 12 e Tabela 14), indicando maior poder discriminatério em fungdo da
amplitude da variancia dos niveis de cinza.

Selecionadas as bandas espectrais parte-se para a definicdo das cores, referentes ao
sistema RGB, para a elaboracio da composi¢do colorida. Foram elaboradas ao todo 6
composicoes coloridas, gerando 6 imagens sintéticas com o mesmo conteudo radiométrico.
Tendo em vista que a resposta espectral da composi¢ao independe da seqii€éncia de associacao
das cores, buscou-se privilegiar o resultado que traduziu em melhor “percep¢ao visual” para o

analista.

Das composi¢des coloridas geradas adotou-se, segundo o critério de “percepcao
visual”, a composi¢ao colorida falsa cor 453 no sistema RGB (Anexo VI). Assim, a banda 4
(infravermelho préximo) foi associada ao canal vermelho, a banda 5 (infravermelho médio) ao
canal verde e a banda 3 (visivel, vermelho) foi associada ao canal azul. Tanto as bandas
espectrais quanto a seqiiéncia de cores RGB tém sido freqiientemente utilizada para
classificac@o tematica do uso e cobertura do solo conforme a literatura.

Assim, esta composi¢do contempla as trés bandas de maior interesse para o presente
estudo, pois apresenta baixa correlacdo entre as bandas e a seqiiéncia em que foram atribuidas
as cores aos canais do sistema RGB, resultando num aspecto visual apropriado para o

mapeamento tematico proposto.
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Uma vez definida a composi¢do colorida falsa cor 4R-5G-3B, poder-se-ia realizar a
obten¢ao das assinaturas espectrais para esta composi¢do. Entretanto, optou-se pela extragao
destas informacdes somente apds a restauracdo desta composi¢do para a resolu¢do da banda
pancromatica, visando melhorar a eficicia na definicdo das assinaturas espectrais para cada

classe tematica.

4.2.2.2.3. Transformagao IHS

A transformacao IHS foi utilizada como técnica para fusdo de bandas de diferentes
resolucoes. Esta técnica objetivou aumentar a resolucdo espacial das bandas espectrais 3, 4 € 5
(composicdo colorida), através da fusdo com a banda espectral 8 (pancromadtica), com a
finalidade de se obter mais informagdes a partir da transformacdo. Como resultado, as bandas
3, 4 e 5, que apresentavam resolucdo de 25 metros, foram restauradas para 12,5 metros

(resolugdo espacial da banda pancromatica).

A operagdo de transformacao IHS permitiu, basicamente, a separacdo da informacao
espacial da espectral, utilizando a composic¢ao colorida das bandas 453 e a imagem da banda
pancromadtica. Na transformacdo, a informacdo espectral foi separada na componente
intensidade (informacdo espacial da banda 8) e a informacdo espacial foi separada nas
componentes matiz e saturacao (informacgdo espectral da composi¢do colorida). Isto permitiu
manipular de maneira independente a informacdo espacial, mantendo o balanco de cores da

composi¢ao colorida.

Nos canais do sistema RGB as bandas 3, 4 e 5 foram colocadas no azul, vermelho e
verde, respectivamente, sendo realizada a transformacdo para o espaco IHS, ou seja, as imagens
resultantes sdo relativas a intensidade, matiz e satura¢do das trés imagens originais. No espago
IHS realizou-se a transformacdo (reversdo) das imagens para o espaco RGB, substituindo a
componente intensidade pela imagem pancromdtica (banda 8). A Figura 39 sintetiza a

conversdao RGB-IHS e IHS-RGB com respectivas componentes e cores.

Sistema Sistema Sistema
RGB IHS RGB

[ Banda 4 (Red) I 1 PAN Banda 4 (Red) ]
T
Banda 5 (Green T | , , Banda 5 (Green) ]
[ ( / RGB-IHS | H H ( IHS-RGB
[ Banda 3 (Blue) S 1 9 Banda 3 (Blue) ]
Entrada: Saida:
Resolucio Espacial Resolugdo Espacial
(25,0 x 25,0m) (12,5 x 12,5m)

Figura 39 — Transformaciao RGB-IHS e IHS-RGB.
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Concluidas as transformacdes RGB-IHS e IHS-RGB temos como produto final uma
imagem sintética que representa a composi¢ao colorida falsa cor, restaurada para 12,5 metros
(Anexo VI). Este produto, na forma de imagem, foi utilizado para a interpretacdo visual e para
a obtencdo das assinaturas espectrais das classes temdticas, permitindo com isto, a extracao

visual de amostras de treinamento com maior nivel de detalhamento.

4.2.3. CLASSIFICACAO

A partir da imagem sintética (composi¢do colorida 4R-5G-3B, falsa cor e restaurada
para 12,5 x 12,5 metros), das visitas técnicas e dos levantamentos de campo iniciais com
registro de 119 pontos amostrais foram extraidas as assinaturas espectrais das 5 classes
temadticas (previamente definidas no item 3.3.6.) como etapa inicial para as classificacdes. Das
assinaturas espectrais das amostras de treinamento obteve-se a amplitude dos niveis de cinza de
cada classe, da qual extraiu-se o valor médio para cada uma das 3 bandas utilizadas no processo
de classificacdo. Neste sentido a Tabela 16 denota o comportamento espectral das 5 classes
temadticas, especificando os valores minimos € maximos de nivel de cinza das amostras de
referéncia (treinamento), além do valor médio (de maior freqiiéncia) para cada uma das classes.
A composic¢do, na referida seqiiéncia 4R-5G-3B, conferiu as caracteristicas de tonalidade, cor,

brilho e textura para cada classe, conforme a Tabela 17.

Tabela 16 — Comportamento Radiométrico das Classes Tematicas.

Resposta Radiométrica Resposta Radiomeétrica
Classe | (Nivel de Cinza Minimo e Maximo) (Nivel de Cinza Médio)
Tematica | Banda3 | Banda4 | Banda5 | Banda3 | Banda4 | Banda5
(0,63-0,69um) | (0,78-0,90um) | (1,55-1,75um) | (0,63-0,69um) | (0,78-0,90um) | (1,55-1,75um)
Classe A 185 69 168
Solo 241 86 212 214 80 184
Classe B 59 102 69
Mata 66 126 38 62 109 8
Classe C 82 96 116
Campo 96 109 137 o 104 122
Classe D 57 88 34
Reflorest. 63 95 45 %0 92 %
Classe E 66 132 98
Cultivo 81 167 124 70 154 15
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Tabela 17 — Caracteristicas das Classes Tematicas.

Amostras de
CLLASSE TONALIDADE COR BRILHO |TEXTURA I_{eferén i

Classe A e Suave a LISA
Solo Clara a média Azul Brilhante |  (fina)

Classe B RUGOSA

et Hscura Marrom Suave (grosseira)
Classe C . LISA
Campo Clara a média Verde Suave (fina)

Classe D ) RUGOSA

Beliotestainsits Escura Vermelho Brilhante (grosseira)
Classe E . Brilho LISA
Cultivo Clara Rosaa Branco | jutangg (fina)

Das trés dltimas colunas da Tabela 16 foi possivel tragar, sob a forma de grafico, a
sintese do comportamento radiométrico das 5 classes temdticas de uso e cobertura do solo,

segundo a composi¢ao colorida 453, conforme ilustra a Figura 40.

IV-Préximo IV-Médio Vermelho
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Bandas Espectrais

Figura 40 — Resposta espectral média das classes tematicas.

Ainda com relacdo a definicdo das assinaturas espectrais, cabe mencionar as
caracteristicas (elementos fotointerpretativos) de tamanho, forma, localizacdo e associacdo das

amostras, e de como tais caracteristicas auxiliaram a classificacio temética.
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Quanto ao tamanho (4drea) observou-se, conforme ja esperado, uma grande variacao
entre as 5 classes tematicas, sendo evidente o decréscimo acentuado do tamanho das classes na
seqiiéncia: mata, campo, reflorestamento, solo e cultivo. Destas cinco classes, as duas primeiras
(mata e campo) estdo no patamar mais elevado de drea, seguido do reflorestamento, num

patamar intermedidrio, € num patamar inferior estd a classe solo, seguida da classe cultivo.

Ja quanto a forma das manchas, a andlise foi mais complexa, devido as caracteristicas
intrinsecas dos alvos da area de estudo, da resolucao espacial do sensor e da escala de trabalho.
Em funcgao disto, esta andlise foi prejudicada, mas mesmo assim € possivel atribuir a forma
regular, que estd presente na grande maioria das vezes, para as classes mata e reflorestamento.
Enquanto isto, nas demais classes (solo, campo e cultivo) a andlise ndo possibilitou uma

definicdo univoca quanto as suas formas.

Em relacdo a localizacao das manchas pode-se inferir trés situagdes. Na primeira
estdo as classes cultivo e reflorestamento, nas quais a localizacdo mostra-se concentrada.
Especificamente para a classe cultivo percebe-se nas partes baixas da sub-bacia, aparecendo
mais intensamente apds a formagdao do rio Caeté. J4 a classe reflorestamento apresenta-se
concentrada apenas em duas regidoes, a da madeireira, na por¢ao superior do rio Perito e
proximo a sede urbana, no divisor de 4guas com a sub-bacia do rio Adaga. Na segunda estdo as
classes mata e campo que localizam-se distribuidas em toda a drea de estudo. Na terceira esta a
classe solo, cuja localizagdo apesar de aumentar a medida que se aproxima da sede urbana,

aparece distribuida em varios outros pontos da drea de estudo.

Quanto a associacdo das manchas observou-se uma relacdo direta a localiza¢do. Desta
maneira, notou-se a presenca da classe solo em pequenas por¢des em contato com as areas de
cultivo (indicando inicio de pousio ou solo preparado para o cultivo) e de reflorestamento
(indicando o corte raso das arvores). Outra classe que aparece em associacdo € a de “campo”,

que na maioria das vezes estd limitada pela classe mata.

Os elementos interpretativos, descritos na Tabela 17; com as caracteristicas de
tamanho, forma, localizacdo e associacao das manchas; somado a resposta espectral média das
classes, apresentada na Tabela 16, juntamente com as informagdes obtidas nas visitas técnicas,
com os levantamentos de campo e com o estudo do calendario agricola da regiao, forneceram o
embasamento necessario para a interpretacao visual e classificagdo tematica da imagem. Estes
elementos mostram-se essenciais na definicdo da chave de interpretacdo para a imagem da
composicao colorida falsa cor 4R5G3B, bem como possibilitaram uma melhor compreensao da
fisica do imageamento envolvendo o espectro eletromagnético, o comportamento da radiagao e,

por conseguinte, das respostas radiométricas dos alvos.
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A partir das defini¢des acima, que caracterizaram as classes teméticas definindo uma
chave de interpretacdo, pode-se iniciar o processamento digital das imagens em termos de
reconhecimento de padrdes, visando a comparacdo entre técnicas de classificacdo digital de
imagens. Para o reconhecimento de padrdes com o objetivo de mapeamento temético do uso e
cobertura do solo, empregou-se as técnicas de classificagao pixel a pixel via algoritmo MaxVer
(supervisionado) e por regioes via algoritmo IsoSeg (ndo supervisionado), sendo estas

comparadas e avaliadas com os resultados da interpretagdo visual.

4.2.3.1. Classificador MaxVer

Na etapa de classificacdo temadtica pela técnica supervisionada com o algoritmo
MaxVer considerou-se os pontos amostrados em campo, o conhecimento prévio da drea de
estudo e a variabilidade espectral das classes temadticas. Tal variabilidade, que remete a
complexidade natural dos alvos e das classes presentes na area, foi sendo reduzida a medida
que amostras das classes eram registradas e amparadas por informacgdes obtidas junto a

comunidade local, além de confrontadas com rigor em relagao ao calendario agricola da regido.

Duas grandes etapas foram realizadas no processo de classificacao supervisionada pelo
algoritmo MaxVer: o treinamento e a classificacdo. Na primeira etapa, treinamento, foi
realizada a coleta de amostras das classes temadticas e a andlise estatistica destas. Na segunda
etapa, classificacdo, efetuou-se o agrupamento dos pixels de acordo com os parametros
estatisticos das amostras de treinamento e de um limiar de aceitacdo. Neste contexto foram dois
os momentos de intervencdo do analista, na definicdo das areas de treinamento e na escolha

do limiar de aceitacao da classificaciao, descritos nos itens a seguir.

4.2.3.1.1. Areas de Treinamento

Os 119 pontos amostrados nos dois primeiros levantamentos em campo foram
incorporados a base cartogréfica e sobrepostos na composicdo colorida 4R-5G-3B, permitindo
a localizacdo que, consubstanciada pelas anotacdes de campo, auxiliou a definicdo de 32
amostras de 4reas homogéneas e representativas para o treinamento do algoritmo de
classificagdo.

O pacote de amostras de treinamento do algoritmo de classificacdo supervisionada foi
avaliado estatisticamente,” resultando em dois grupos de amostras: de aquisicao e de teste. As

amostras de aquisi¢ao definiram os pardmetros estatisticos das classes: vetor de médias e matriz

3 [ . . . . ~ e ~ .

“ Esta avaliagdo foi realizada mediante a matriz de confusdo da classificacdo, gerada a partir do pacote de
amostras de treinamento. Em fungdo dos erros individuais de cada amostra, foram selecionadas (amostras de
aquisicdo) ou excluidas (amostras de teste).
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de covariancia. E as amostras de teste possibilitaram a verificacgdo do desempenho do
classificador, antes de utiliza-lo na classificacdo da imagem.

A fase de treinamento foi facilitada pela aquisi¢cdo dos mais de 100 pontos amostrais,
que permitiram definir 32 dreas de treinamento, que quando avaliadas pela matriz de confusao,
categorizaram-se em 26 amostras do tipo aquisicdo e 6 amostras do tipo teste, distribuidas de

acordo com as 5 classes tematicas na Tabela 18.

Tabela 18 — Distribuicao das regioes utilizadas na classificacao das bandas 3, 4 e 5.

o T, Total de Areas Treinamento (Poligonos)
Aquisi¢do Teste Total
Classe 1 — Solo 3 2 7
Clagse 2 — Mata 2 0 2
Classe 3 — Campo 6 2 8
Clagse 4 — Reflorestamento 6 1 7
Classe 5 — Cultivo 7 1 8
Total 26 6 32

4.2.3.1.2. Limiar de Aceitagao

A partir do pacote de treinamento, o classificador mensurou os diagramas de dispersao
das classes* em torno das médias e suas distribuicdes de probabilidades. De acordo com estes
diagramas, o algoritmo avaliou e atribuiu cada pixel a classe onde a probabilidade dele
pertencer foi a maior. Nas regides onde as respostas espectrais de duas classes sobrepdem-se,
indicando que um determinado “pixel” tem igual probabilidade de pertencer as duas classes,

foi utilizado o critério de decisao estabelecido pela defini¢dao do limiar de aceitagéo45.

Foram testados todos os limiares de aceitacao (100%, 99,9%, 99%, 95%, 90% e 75%)
possiveis no aplicativo SPRING. Da andlise dos resultados das classificagﬁes46 destes 6
limiares, optou-se pelos que melhor distinguiram as fei¢des da imagem (90% e 95%),

permitindo a categorizagdo da imagem nas 5 classes teméticas propostas na legenda.

Numa nova andlise especifica dos limiares de aceitacdo 90% e 95%, respectivamente
nas Figura 41 e Figura 42, ndo foram observadas diferencgas significativas nos resultados
(discriminagdo das classes) destes dois limiares. Sendo assim, optou-se pela utilizacao do limiar
de aceitacdo de 95%, em virtude deste requerer menor tempo na fase de edi¢do matricial, além

de manter o poder discriminatdrio das classes de interesse.

* Diagrama de dispersdo de probabilidade das classes foi considerado normal, como j4 discutido.

* Conforme visto, segundo (Moreira, 2003) o limiar de aceitacio corresponde a uma restricio imposta pelo
analista ao sistema de classificacdo.

* Foi realizada uma andlise visual minuciosa em relacdo a discriminagdo, localizacdo e dimensdes das classes
geradas. Privilegiou-se a identificacdo das classes A (solo) e classe E (cultivo) por serem as de maior
complexidade espectral.
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O limiar de 95% engloba 95% dos "pixels" na classificagdo, sendo que 5% foram
ignorados (os de menor probabilidade). Ou seja, “apenas” 5% dos pixels nao foram

classificados, frente aos 10% quando adotado o limiar de aceitagdo de 90%.

A partir do limiar de aceitacdo adotado (95%) procedeu-se o mapeamento das classes
geradas na imagem classificada, de acordo com as categorias (temas) da legenda pré definida.
Entdo, executou-se a pos classificagcdo, através da edicdo matricial, visando atribuir classes
temdticas para os 5% dos pixels ndo classificados. O resultado da edi¢cdo matricial da
classificacao supervisionada utilizando o classificador MaxVer € ilustrado na Figura 43. As
respectivas dreas, seus percentuais, nimero de poligonos e de pixel e area média por classe

temadtica, resultantes desta classifica¢do sdo descritas na Tabela 19.

Tabela 19 — Estatisticas da classificacao supervisionada pelo algoritmo MaxVer.

Area Pixels Poligonos Area Média
Classe | km? ha % Nimero  Namero ha
A - solo 3,80 379,50 Z3 6072 278 1,37
B - mata | 99033 993313 60,72 158930 252 39,42
C - campo 52,49 524881 32,09 83981 384 13,67
D - reflorest. | 4,34 433,94 2,65 6943 17 25,53
E - cultivo 3,64 363,63 220 5818 594 0,61

TOTAL‘ 163,59 16359,00 100,00 261744 oD 10,73
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4.2.3.2. Classificador IsoSeg

Para a classificacdo nao supervisionada foi realizada a segmentacdo de bandas de
acordo com os limiares de similaridade e drea fornecidos pelo analista. A técnica empregada
para a extracao das regioes (agrupamento dos dados da imagem segmentada) foi a de
crescimento de regioes. Apds isto, realizou-se o procedimento de -classificacio nao
supervisionada via IsoSeg, que é aplicado sobre o conjunto de regides obtidas na
segmentacdo, em funcdo do limiar de aceitacao definido pelo analista. Disto resultou uma
imagem classificada que necessita ser mapeada segundo as categorias (temas) definidas na

legenda tematica.

Com relacdo as questdes metodoldgicas do algoritmo segmentador e do classificador
IsoSeg, sumariamente as etapas trilhadas no processo de classificacdo foram: a) segmentacdao
das imagens; b) classificacdo digital; ¢) mapeamento tematico; d) pos classificacdo e edicdo
matricial.

Os trés momentos de interven¢do do analista remetem ao processo de segmentacdo, a
definicdo do limiar de aceitacdo da classificagdo e o mapeamento temdtico das classes,

descritos respectivamente a seguir.

4.2.3.2.1. Segmentagao

A primeira etapa para a classificacdo digital pelo método IsoSeg contemplou o
processo de segmentacdo. Para tanto foram fornecidas, como informacdo de entrada’’, as

bandas espectrais e o par de limiares de similaridade radiométrica e drea minima.

Utilizou-se para informacdo de entrada (intervencdo do analista) no processo de
segmentacdo a imagem da banda espectral 3, corrigida quanto a geometria e a radiometria
(processada digitalmente), e a imagem razdo (RZ45), com efeito topografico atenuado via
operacgdo aritmética entre as bandas 4 e 5.

Quanto 2 informacio referente ao par de limiares*®, adotou-se a estratégia de grupos de
pares de limiares, visando simplificar a investigacdo dos resultados das combinacdes. Neste
sentido, foram efetuados testes empiricos, considerando a amplitude de variacdo dos
parametros de similaridade e 4rea (de 1 a 50, para ambos) e suas possiveis combinacoes.
Optou-se por avaliar 9 niveis de limiares para similaridade e 6 niveis de limiares para drea.

Foram combinados os limiares 06; 08; 10; 12; 15; 20; 30; 40 e 50 em termos de similaridade

" Privilegiou-se na sele¢do das bandas os produtos (imagens) processados que apresentaram os melhores
resultados na atenuagdo do efeito de topografico (sombreamento).

8 Conforme consta no item 3.2.3.2.
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radiométrica com os limiares 06; 08; 10; 12; 15 e 20 de pixels como valor de drea minima, ou
seja, tendo o pixel um tamanho de 25 metros, o equivalente a 0,3750; 0,5000; 0,6520; 0,7500;
0,9375 e 1,2500 hectares, respectivamente. De um total de 2.500 combinagdes possiveis Tabela
20, com a estratégia adotada, processou-se “apenas” 36 pares de limiares que originaram 36

imagens segmentadas de acordo com a nomenclatura da Tabela 21.

Tabela 20 — Espaco de Combinacoes dos limiares de similaridade e area.

Similaridade
01 02 50
01 |S01A01 | S02A01 | S...A01 | S50A01

02 |S01A02 | S02A02 | S...A02 | S50A02

SO1A... | SO2A... | 5...A... | S50A...

SO01A... | SO1A... | S...A... | S50A...

Area Minima

50 | S01A50 | S02A50 | S...A50 | S50A50

Tabela 21 — Combinacoes de Limiares utilizados no processo de segmentacio.
S06 508 510 512 515 520 530 540 550
AD6 = S06A06 SO0BADS S10A06 S12A06 S15A06 S20A06 S30A06 W S40A06  SH50A06
AD8 SO06A08 SO0BAD8 S10A08 S12A08 S15A08 S20A08 S30A08  S40A08  S50A08
A10  SO06A10 SO08A10  S10A10  S12A10  S15A10  S20A10  S30A10  S40A10  S50A10
A12 | S06A12 S08A12  S10A12  S12A12  S15A12  S20A12  S30A12 | S40A12  S50A12
A15 | S06A15 S0BA15  S10A15  S12A15  S15A15  S20A15  S30A15 | S40A15  S50A15
A20  S06A20 S08A20 S10A20 S12A20  S15A20 S20A20 S30A20  S40A20  S50A20

As 36 imagens segmentadas, geradas pela técnica de Crescimento de Regioes, foram
avaliadas por comparacio visual® através da sobreposicdo na composicdo colorida 4R-5G-3B,
reamostrada para 12,5 metros. Tal metodologia foi adotada pois, de acordo com Cross et al.
(1988) apud MOREIRA & ASSAD (2003), essa ¢ uma forma qualitativa, mas eficiente para
avaliar a segmentacdo. Da andlise visual, observou-se que limiares de similaridade acima de 20
generalizavam por demais as classes temadticas, indicando significativa perda de informagdes
relativas as classes A (solo) e E (cultivo). A andlise visual sugere ainda que o limiar de area
minima nao deve ultrapassar 0,5ha (5.000m2 = 70mx70m = 50mx100m), pois ndo estaria
coerente com as dimensdes encontradas em campo para a classe cultivo.

Considerando que a drea da sub-bacia do Caeté corresponde a 16.359ha (261.744
pixels) e a drea da cena processada foi de 841 linhas x 721 colunas (606.361 pixels), e
analisando agora os resultados em termos quantitativos, através do nimero de poligonos
(regides) obtidos no processo de extracdo de regioes, conforme a Tabela 22, observa-se que o

numero regides variou entre 2.521 (S50A20) a 79.422 (S06A06).

* A andlise privilegiou os resultados cujo as classes temdticas representaram a realidade de campo na data
imageamento.
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S06 S08 S10 S12 S15 S20 530 540 S50
AQG| 79422 | 75923 | 70212 | 63592 | 53465 | 38565 | 18528 | 9202 | 5147
AQ8| 64445 | 61831 | 57503 | 52339 | 44328 | 32503 | 15980 | 8058 | 4527
A10| 53084 | 51126 | 47835 | 43766 | 37425 | 27784 | 13980 | 7158 | 4038
A12| 44042 | 42620 | 40138 | 36988 | 31901 | 24028 | 12201 | 6344 | 3556
A15| 34613 | 33714 | 31977 | 29665 | 25944 | 19880 | 10509 | 5489 | 30890
A20| 25146 | 24674 | 23688 | 22295 | 19790 | 15535 | 8500 | 45613 | 2521

Estes valores, quando avaliados em conjunto com a andlise visual, indicaram como

mais significativo o par de limiares 15 e 06 para similaridade e drea, respectivamente. A Figura

44 apresenta, para esta configuracdo de limiares, a imagem rotulada (regides segmentadas)

sobreposta a composicao colorida 453, na escala 1:25.000. De acordo com a resolu¢do espacial

(25m) das bandas, este limiar significa que a drea minima considerada no processo de

segmentacdo equivale a 0,375ha no terreno (ou ainda, 3.750m> = 61m x 61m = 37m x 100m),

sendo coerente com a resolugdo espacial do sensor (agrupamento minimo de 6 pixels).

Nesta figura é possivel observar os conjuntos de pixels homogéneos, com

caracteristicas estatisticas internas semelhantes, que representam o particionamento das bandas

de entrada. As areas destacadas, por circulos em amarelo, referem-se a classe cultivo.

: Painel de Controle [ [C]
Categoriaz

@ |ESC-3|aj 14 |25000 Direnagern

%] Limnites
M Sizt_iario

=28 <

Tl

[
Flanoz de Infarmagio
E Thir54 -
[1L1508
(L1510 -
[rLmez
[1L1515 R

Frioridade: |0 ﬂ

W Fotuladd [

......................

Figura 44 - Imagem rotulada (regides segmentadas) para similaridade 15 de niveis de
cinza e 6 para area minima, sobreposta a composicao colorida 453, na escala 1:25.000.

O passo seguinte foi a classificacdo, onde o algoritmo IsoSeg classificou as regides da

imagem segmentada (Figura 44) sem utilizar nenhum conhecimento “a priori” sobre as classes

existentes na imagem.
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4.2.3.2.2. O Limiar de Aceitacdo e a Classificagdo Tematica

A partir dos dois levantamentos de campo iniciais e dos 119 pontos registrados foi
possivel identificar 41 regides das 34.613 geradas no processo de segmentagéo50 da imagem
S15A06. Confrontando a composicao colorida 4R-5G-3B com as regides geradas pelo
segmentador extraiu-se, das 41 regides, 33 amostras de aquisi¢do e 8 amostras de teste, apds a
andlise estatistica da classificacdo”'. A Tabela 23 discrimina o tipo e o nimero de amostras

selecionadas para cada classe temética utilizada na andlise estatistica prévia da classificacdo.

Tabela 23 - Distribuicao das regioes (areas de treinamento) utilizadas no processo de
avaliacao da confusao da classificacao.

Classe Tematica S GO
Aquisigao Teste Total

Classe 1 — Solo 6 2 8
Classe 2 — Mata 4 1 5
Classe 3 — Campo 8 2 10
Classe 4 — Reflorestamento 7 2 9
Classe 5 — Cultivo 8 1 9

TOTAL 33 8 41

A andlise estatistica prévia forneceu a matriz de confusdo da classificagcdo, de acordo
com as amostras fornecidas (Tabela 23). A partir do par de limiares de similaridade e area
(S15A06), definido como o mais adequado, foram automaticamente extraidas as regides da
imagem segmentada correspondente, de acordo com a especificacdo pelo analista do limiar de

. ~ 52 - ..
aceitacdo’” para a separagdo ou o agrupamento de classes distintas.

Neste sentido, aplicou-se o algoritmo de classificacio ndo supervisionado IsoSeg
sobre as 34.613 regides da imagem segmentada (S15A6), utilizando todos os limiares de
aceitacdo (99,9%, 99%, 95%, 90% e 75%) possiveis no aplicativo Spring, resultando em 24,
27, 30, 32 e 35 classes, respectivamente. A partir da andlise visual das classes geradas nas
imagens classificadas, conforme ilustram as Figura 45 e Figura 46, pode-se perceber o elevado
poder discriminatério da classe E (cultivo) para o limiar 75%, enquanto a separabilidade desta
classe foi generalista para o limiar 99%. Na Figura 45 as dreas identificadas como cultivo estdo
destacadas por “cruzes” em amarelo, enquanto na Figura 46 as dreas correspondentes a esta

classe estdo delimitadas pelo contorno amarelo nos poligonos.

Veja a Tabela 22.

>! Cabe aqui ressaltar que a andlise estatistica da classificacdo do algoritmo IsoSeg difere do algoritmo MaxVer.
Enquanto para o MaxVer foi utilizado amostras do tipo poligonal tragadas pelo usudrio, no IsoSeg as amostras
foram “selecionadas” dentre as 34.613 regides delimitadas na segmentagdo.

32 0 limiar de aceitagdo traduz em niimero o qudo afastada do centro de uma classe pode estar uma regido para que
seja considerada como pertencente a esta classe. Em conseqii€ncia, a magnitude estabelecida para o limiar de
aceitacdo determina o nimero de classes a serem geradas pelo algoritmo.
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S15A06.
Dentre os limiares de aceitacdo testados, o que obteve maior aproveitamento em
termos quantitativos também foi o limiar de 75%, uma vez que individualizou o maior nimero

de classes na imagem (veja Anexo III).

Concluida a avaliac@o visual (andlise qualitativa) e a avaliacdo do nimero de classes
geradas (andlise quantitativa), adotou-se o limiar de aceitacdo de 75%, pois foi o mais rigoroso
na inclusdo de uma regido para determinada classe, gerando entretanto, o maior nimero de
areas nao classificadas. A imagem resultante da classificacdo IsoSeg com este limiar permitiu a

discriminacao de todas as 5 classes temadticas propostas na legenda previamente definida.
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Da andlise especifica da imagem classificada escolhida (com similaridade de 15 niveis
de cinza, drea minima de 06 pixels e limiar de aceitacao de 75%) obteve-se 35 classes para o
algoritmo IsoSeg. A partir desta categorizacao foi executado o mapeamento para classes, donde
15 corresponderam a classe B (mata), 12 representaram a classe C (campo), 4 a classe A (solo),

3 a classe D (reflorestamento) e 1 a classe D (cultivo).

Apds o mapeamento temdtico das 35 classes para as 5 categorias da legenda pré
definida, procedeu-se a pds-classificacdo dos pixels ndo classificados. O resultado da edicdo
matricial da classificacdo ndo supervisionada utilizando o classificador ISOSEG ¢ apresentado
na Figura 47. As respectivas dreas, seus percentuais, nimero de poligonos e de pixel e area

média por classe temdtica, resultantes desta classificacdo, sdo descritas na Tabela 24.

Tabela 24 — Estatisticas da classificacao nao supervisionada pelo algoritmo IsoSeg.

Area Pixels Poligonos Area Média
Classe | km? ha % Nimero Ndimero ha
A - solo 3,58 358,38 2.19 5734 132 2,71
B - mata | 8542 854244 5222 136672 121 70,60
C - campo 68,37 683713 41,79 109394 154 44,40
D - reflorest. | 3,43 34319 2,10 5491 12 28,60
E - cultivo 2,78 277,88 1,70 4446 111 2,50

TOTAL‘ 163,59 16359,00 100,00 261744 530 30,87
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4.2.3.3. Classificagao Visual

A interpretacdo visual, classificacio ndo automadtica, considerou na andlise a
convergéncia de evidéncias em relacdo aos elementos tonalidade/cor e textura (aspectos
espectrais); tamanho, forma, distribuicdo e associacdo das classes (aspectos espaciais). A
andlise integrada destes aspectos, apoiada pela experiéncia do fotointérprete™, facilitou a
compreensdao da fisica do imageamento e contribuiu para fundamentar a extracdo de

informacdes das imagens destes atributos de contexto.

As 5 classes da legenda temadtica pré-definida engendraram a chave de interpretacao,
fornecendo o esquema conceitual (roteiro) para interpretacao visual, que deu-se por intermédio

de um processo dedutivo, apoiado por informacgdes consuetudindrias.

A interpretacdo visual da imagem teve como base a composicdo colorida 4R-5G-3B>,
reamostrada para 12,5 metros na data do imageamento (10-03-2002), bem como, novamente, as
informacdes complementares obtidas nos levantamentos de campo. Assim, quando no campo
observou-se dreas com alteragdes de uso ou ocupacao em relacdo a data da imagem, recorreu-se
as informagdes complementares a fim de identificar ndo apenas a classe atual, mas sim a
referente a marco de 2002. Neste sentido, foram realizadas duas saidas a campo, concomitante
a interpretacdo visual, as quais permitiram reduzir as incertezas quanto a interpretacdo, além de

viabilizar a amostragem de pontos referentes as 5 classes temdticas.

Os pontos amostrados em campo, via GPS, foram convertidos para diferentes planos
de informacao (do tipo ponto), de acordo com a data (e turno) de registro. Procedeu-se entdo, a
andlise de sua localizacdo quanto ao contexto de vizinhanga e as informagdes anotadas em
caderneta de campo. Avaliou-se, neste sentido, a representatividade de cada ponto registrado,
por intermédio de recursos de ampliacdo de imagem em tela em varios niveis de escala (até
1:5.000), adotando a visualizagdo 1:10.000 como limite recomenddvel para analise conclusiva

da validade do ponto amostrado.

Assim, apds a identificacdo de cada ponto referente a determinada classe tematica,
atribui-se rétulos aos pontos, segundo a legenda temdtica, indicando a correspondéncia da
classe num novo plano (este somente com os pontos validados). Igualmente a Nascimento et al.
(2003), as dificuldades encontradas no processo de fotointerpretacio das imagens foram
inversamente proporcionais as dimensdes das dreas. Assim, a classe B (mata) e C (campo)

apresentaram maior facilidade para o mapeamento, bem como, as classes D (reflorestamento),

3 Item 3.3.5.

> FLORENZANO (1993) conclui em termos gerais, que a combinagio 4R-5G-3B é a que apresenta os melhores
resultados dentre varias combinacdes testadas a partir de imagens do Landsat.
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A (solo) e E (cultivo) foram respectivamente aquelas de maior dificuldade na categorizagao,
devido a ja discutida complexidade intrinseca destes alvos. Este fato observado principalmente
nas classes A (solo) e E (cultivo), deve-se a forma irregular e ocorréncia limitada por
dimensodes relativamente pequenas, quando comparadas as classes B (mata), C (campo) e D
(reflorestamento).

Nesta classificagdo, que envolveu como procedimentos de interpretacdo a fase de
leitura (identificacdo dos pontos amostrados) e a fase de andlise (relagdo entre os alvos e as 5
classes temadticas), o resultado obtido foi a generalizagdo da imagem nas cinco classes tematicas
propostas. Ou seja, o produto gerado foi uma imagem que simplificou as complexas respostas
(informagdes) dos alvos, sendo apresentada na Figura 48. As respectivas dreas, seus
percentuais, nimero de poligonos e de pixel e area média por classe tematica, resultantes desta

classificac@o s@o descritas na Tabela 25.

Tabela 25 — Estatisticas da classificacao visual.

Area Pixels Poligonos Area Média
Classe | km? ha % Numero  NUmero ha
A - solo 3,69 369,38 2,26 5910 264 1,40
B - mata ‘ 9493 949263 5803 151882 148 64,14
C - campo 5764 576406 3523 92225 176 32,75
D - reflorest. ‘ 426 425,69 2,60 6811 12 35,47
E - cultivo 3,07 307,25 1,88 4916 276 1,11

TOTAL‘ 163,59 16359,00 100,00 261744 876 18,67
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Viecili (2005)
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Figura 48 — Mapa gerado pelo algoritmo IsoSeg, pods classificado.
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4.2.3.4. P6s Classificagdo

A partir dos resultados (imagem classificada) oriundos da etapa de classificagdo,
procedeu-se o Mapeamento das classes geradas de acordo com as 5 categorias da legenda

temdtica definida no Modelo de Dados™ do Spring.

Visando melhorar a ‘“aparéncia visual” das imagens classificadas, através da
eliminacdo de pequenos poligonos (dreas) isolados ou nao classificados (em func¢ao do limiar
de aceitacdo adotado), procedeu-se a edicdo matricial como etapa de pds classificacdo. A
edicdo matricial permitiu a corre¢do dos pontos duvidosos, inserindo-os num contexto espacial
compativel com a escala, através da dissociacao e associa¢do a determinado tema, apoiada nas
respostas da composi¢cdo colorida e de outros produtos obtidos no processamento digital de

imagens, por intermédio da ferramenta acoplamento de tela disponivel no aplicativo.

Disto, resultaram imagens onde todos os pixels (100%) estdo atribuidos nas 5 classes
temdticas. Entdo, nessas imagens foram aplicados filtros para a uniformizalga?lo56 das classes
obtidas. A uniformizacdo das categorias distintas foi efetuada apds alguns testes, por
intermédio do filtro linear do tipo passa baixa de média 3x3 e 5x5. Estes filtros suavizaram as
imagens de saida através da supressao e/ou aglutinagdo das dreas, de acordo com madscaras
(matrizes de pixels) comparadas em relacdo ao contexto de vizinhanca. Isto forneceu uma
maior legibilidade aos mapas temdticos ao simplificar (suprimir e/ou aglutinar) as

representacdes de classes isoladas, dando a idéia de homogeneizacao dos dados.

Como resultado observou-se uma melhoria no aspecto visual das classificagdes,
entretanto os pixels classificados isoladamente foram eliminados apds andlise com o contexto
da vizinhanca (mdéscaras 3x3 e 5x5), acarretando altera¢des quantitativas das dreas por classe
(conforme Tabela 23, Tabela 24 e Tabela 25), além de reduzir significativamente o nimero de
poligonos por classe.

Os filtros passa-baixa de média 3x3 e 5x5 foram aqui denominados de filtrol e filtro2,
respectivamente. O filtro 1 foi aplicado sobre os resultados das 3 classificacdes (Visual,
MaxVer, IsoSeg), e o filtro 2 apenas para as classificacdes digitais (MaxVer, IsoSeg). Em
virtude da classificagdo visual ter sido realizada a partir da composi¢ao colorida (reamostrada
para pixels de 12,5metros), além de ser empregada no presente para avaliacdo das
classificagdes digitais, optou-se por aplicar apenas o filtro 1 para os resultados da interpretacao

visual.

 No Modelo de Dados sio definidas e armazenadas as caracteristicas de apresentacio grifica (aspectos visuais)
dos planos de informacgdo dos dados (pontos, linhas, 4dreas e textos).

%6 A uniformizagdo consiste na substitui¢do da classe de pontos isolados, de acordo com  fregiiéncia das classes
(temas) em sua vizinhanga (andlise do ponto central a partir de janelas de "pixels" 3x3 e 5x5).
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Assim, a aplicacdo de filtros a partir dos 3 mapas temdticos produzidos (Visual,

MaxVer, IsoSeg), georeferenciados em nivel do Caeté, originaram:

v’ 3 classificagoes filtradas por janelas de pixel 3x3: Visualgyo;, MaxVerggor, IsoSeg
filtrol > €

v’ 2 classificagdes filtradas por janelas de pixel 5x5; Max Ver g2, IS0Seg firo2;
cujos resultados sdo avaliados e apresentados no item subseqiiente.
Concluidas as operacdes de filtragem, as imagens resultantes foram transformadas
para planos de informagdes do tipo temdtico, podendo agora ser visualizadas tanto na forma de

imagem (pixels, matricial) quanto tematica (poligonos, vetorial).

4.2.4. AVALIACAO DA CLASSIFICAGCAO

Com o objetivo de avaliar a confiabilidade das diferentes técnicas testadas e
empregadas no presente estudo, para o mapeamento tematico do uso e cobertura do solo, é
necessdria e fundamental, como etapa conclusiva, uma andlise criteriosa quanto a acurdcia dos
produtos gerados. Neste sentido, para a avaliacdo das classificagOes temdticas e respectivas
derivagdes contemplou-se: a) a andlise visual, b) a andlise de parametros estatisticos e ¢) a

estimativa da acuracia.

A andlise visual e de parametros estatisticos, de determinada classificacdo tematica,
permite avaliar apenas um mapa tematico isoladamente, independendo assim dos resultados das
demais técnicas. J4 a estimativa da acurécia estd fundamentada nos indices e coeficientes de
exatiddo, possibilitando a avaliacdo da concordancia entre dois mapas temdticos (uma
classificacdo de referéncia ou verdade terrestre, cruzado tabularmente com uma classificacio
dita em andlise). A estimativa da acurdcia tem por finalidade qualificar os diferentes produtos
gerados, segundo coeficientes de concordancia, o que permite categorizar a confiabilidade dos
mapeamentos de acordo com a tabela de referéncia proposta por Landis e Koch (1977) e
adaptada por Fleiss (1981)"". A anélise conjunta entre as diferentes técnicas € detalhada no item
seguinte, “Coeficiente de Concordancia Kappa” derivado da tabulacdo cruzada entre dois

mapas e reportados numa matriz de confusao.

Entretanto, precede a andlise entre as concordancias das classificagdes, a analise
quantitativa das classificacdes tematicas. Neste sentido, a seguir sdo apresentados e discutidos
os resultados da andlise visual e dos parametros estatisticos (vinculados a escala) das 3 técnicas
de classificacdo temdtica de uso e cobertura do solo empregados, bem como de suas derivacdes

(Visualsgiiro1, MaxVersiro1, MaxVer o2, 150Seg fiiro1 € Is0Seg fiiro2;)-

57 Tabela 08.
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Sendo assim, para validar os mapas temdticos gerados e comparar os resultados
obtidos pelas técnicas empregadas, procedeu-se inicialmente uma andlise visual nestes
produtos. Esta privilegiou a legibilidade dos mapeamentos e o poder discriminatorio das classes
temdticas, de acordo com a composi¢do colorida utilizada como referéncia. Apds esta
investigacdo visual preliminar foram observadas as estatisticas das classificagdes,
contemplando a andlise dos valores de drea, drea minima e drea média das classes temadticas,

além do ndmero de poligonos resultantes de cada técnica de classificagao.

Em termos de percentual de dreas classificadas, a Figura 49 denota as variacOes
existentes entre as cinco classes temdticas, para as trés técnicas de classificacdo empregadas.
De acordo a andlise dos valores de cada técnica, observou-se variagdes internas na mesma
classe, para as trés técnicas, no patamar de 20% do total classificado para as classes C (campo),
D (reflorestamento) e E (cultivo); 14% para a classe B (mata), e menor variagdo para a classe A

(solo) na faixa de 5%.
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Figura 49 — Comparativo entre percentual de areas classificadas em cada tema.
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Figura 50 — Area classificada para cada classe em cada técnica.
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Ja a Figura 50 descreve os valores em hectares das dreas classificadas, segundo as
técnicas empregadas e suas derivagdes. A partir destes valores foi realizada a conversdo da area
total de cada classe para o equivalente em nimero de pixels, obtendo-se entdo a relacdo entre a
média de pixels existentes em fungcdo do nimero de poligonos de cada classe, conforme a

Tabela 26.

Tabela 26 — Média do nimero de pixels e niimero de poligonos por classe.

A B G D E Resumo
solo mata campo reflorestamenta cultivo Media Total
pixel  |poligonos pixel |poligonos| pixel  |paligonos|  pixel  |poligonos|  pixel  |poligonos|  pixel  |poligonos

Yisual 22,39 264 102623 148 524 01 176 67,58 12 17,81 276 298,79 876
Wisualfiltron 2548 226 133397 114 633 44 142 744 86 9 18 67 237 339,54 728
Maxier 21,84 278 630,67 252 218,70 384 408 41 17 9,79 594 171,64 1525
WaxMerfiltrol 23,78 234 969,54 166 254,00 331 200,71 14 11,95 399 228,80 1144
Max v erfiltro2 2570 154 141729 111 317,06 281 842,08 12 14,69 87 405,80 645
|soSeq 4344 132 112958 121 710,32 124 457 928 12 40,03 111 4893 86 230
IsoSegfiltra 44 46 121 122386 112 730,93 150 499 45 11 41,50 101 928,78 4595
IsoSegfiltro2 4717 g2 13599 86 98 787,64 141 100888 ] 2647 59 674,60 388

Da Figura 50 obtém-se os valores de darea méixima e minima classificadas
respectivamente, segundo a técnica. Para a classe A: 379,50ha (MaxVer) e 241,75ha
(IsoSegsiro2), classe B: 10020,56ha (MaxVersiro1) € 8542,44ha (IsoSeg), classe C: 6941,06ha
(IsoSegsiiro2) € 5248,81ha (MaxVer), classe D: 631,56ha (MaxVergiwo) € 343,19ha (IsoSeg),
classe E: 363,63ha (MaxVer) e 79,31ha (MaxVergwo2). A andlise destes indica variacdes
significativas entre o total classificado em cada classe, para cada técnica, destacando-se a
amplitude de variacdo de drea para a classe E, onde a maior drea classificada, 363,63ha
(MaxVer), é mais que quatro vezes a menor, 79,31ha (MaxVersi2); € a classe D apresenta
80% de variagdo entre o maior € o menor valor classificado.

A Tabela 26 denota elevado nimero médio de pixels e de poligonos para as classes B
(mata) e C (campo), indicando regides de areas de dimensdes elevadas, quando comparada ao
reduzido nimero médio de pixels observado nas classes A (solo) e E (cultivo), conferindo
regides de dreas de pequenas dimensdes.

Ja as Tabela 27, Tabela 28 e Tabela 29 sintetizam os resultados das 3 técnicas de
classificagdo, apresentando os valores quantitativos de drea e drea média (em hectares) e o
numero de poligonos gerados para cada uma das cinco classes teméticas, comparando com suas

derivadas da operacao de filtragem.
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Tabela 27 — Comparativo entre a classificaciao visual e sua derivada filtrada.

Visual Visualfiro
Classe . . i i
Area Poligonos Area Média Area Poligohos Area Média
(ha) (Numero) (ha) (ha) (NUumero) (ha)
A - solo 369,38 264 1,40 360,31 226 1,59
B - mata 9492 63 148 64,14 |9505,00 114 83,38
C -campo 5764,06 176 32,75 15799,00 142 40,84
D - reflorestamento | 425,69 12 35,47 418,38 9 45,49
E - cultivo 307,25 276 1,11 276,31 237 1,17
TOTAL| 16359,00 876 18,67 |16359,00 728 22,47

Tabela 28 — Comparativo entre as classificacoes MaxVer, MaxVerryio1 € MaxVersiro2.

MaxVer MaxVersmrg Max\ersirgo
Classe Area Poligonos  Area Média Area Poligonos  Area Média Area Poligonos  Area Média
(ha) (Mimero) (ha) (ha) {MUmero) (ha) (ha) (MUmero) (ha)
A - solo 379,50 278 1,37 347,81 234 149 247,38 154 1,81
E - mata 993313 252 3942 | 10020,56 166 60,36 9832 .44 111 88,58
C - campo 5248,81 384 13.67 5254 56 331 15,87 5568,31 281 19,82
D - reflorest| 433,94 17 25,53 438,13 14 31,29 631,56 12 52,63
E - cultivo 363,63 594 0,61 297,94 399 0,75 79,31 87 0,91
TOTALI 16359,00 1525 10,73 | 16359,00 1144 14,30 | 16359,00 645 25,36

Tabela 29 — Comparativo entre as classificacoes IsoSeg, IsoSegsiiro1 € IS0Segsiitro2.

, IsoSeg , IsoSedritrar , IsoSedritraz
Classe Area Palignnos  Area Média Area Palignnos — Area Média Area Polignnos  Area Média
{ha) (MUmera) {ha) (haj {Mimero) {ha) thaj {NUmero) (haj
A - solo 358,38 132 2,71 336,25 121 2,78 241,75 82 2,95
B - mata 8542 .44 121 70,60 8564 94 112 7647 8574 .13 98 87.49
C - campo 6837.13 154 44 40 6852 44 150 45,68 6941,06 141 49,23
D-reflorest| 343,19 12 28,60 343,38 11 31,22 504 44 8 63,06
E - cultivo 277,88 111 2,50 262,00 101 2,59 97,63 59 1,65
T0TAL| 16359.00 530 30,87 | 16359.00 495 33.05 |(16359.00 388 42,16

Das Tabela 27, Tabela 28 e Tabela 29 pode-se observar o acréscimo nos valores de
area média e a reduc@o do nimero de poligonos total e por classe para todas as classificagdes
derivadas da operacdo de filtragem. O nimero de poligonos variou significativamente, sendo a
classificagdo MaxVer a que gerou maior nimero (1525 poligonos) e a classificagdo IsoSegsiiro2
a que gerou menor nimero (388 poligonos). O nimero de poligonos foi reduzido: de 876 para
728, na classificacdo visual em relacdo a derivada filtrada; de 1525 para 1144 para 645, na
classificacdo MaxVer em relagdo a aplicacdo do filtrol e filtro2, respectivamente; e, de 530
para 495 para 388, na classificacdo IsoSeg em relacdo as derivadas (filtrol e filtro2).

Em termos de drea classificada por classe, pode-se observar nestas tabelas que:

v' Para todas as situagoes, os valores de dreas das classes A (solo) e E (cultivo) diminuem
na medida que sdo aplicados os filtros, indicando a supressdo dos poligonos de

dimensodes reduzidas.
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v' Para a classifica¢do visual, os valores de édreas das classes B (mata) e C (campo)
aumentam, enquanto a classe D (reflorestamento) diminui com a aplicac@o dos filtros,

sugerindo agregacdo de poligonos isolados das classes A, D e E para as classes B e C.

v' Para a classificacio MaxVer, o valor de drea da classe B (mata) aumenta com a
aplicacdo do filtrol e diminui com filtro2. Ou seja, para o filtro de janela 3x3, os
poligonos sdo predominantemente agregados e, para janela 5x5 sdo suprimidos em
geral, com base na vizinhanca definida pela méscara (janela).

v' Para a classificacio MaxVer, os valores de dreas das classes C (campo) e D
(reflorestamento) aumentam com aplicagdo de ambos os filtros, indicando acréscimo de

areas vizinhas isoladas em relacdo ao contexto.

v’ Para a classificagdo IsoSeg, os valores de dreas das classes B (mata), C (campo) e D
(reflorestamento) aumentam com a aplicacdo dos filtros, indicando a agregacdo das

pequenas areas isoladas referentes as classes A e E.

Da andlise dos histogramas das classificagdes, extraiu-se o menor valor de drea para
cada classe e para cada classificagdo, sendo que o menor valor obtido correspondeu a classe E

(cultivo) em todos os casos.

E ainda relevante para a anlise, o estudo da distribui¢io do nimero de poligonos de
acordo com a drea ocupada. Neste sentido, tragou-se 6 grupos de dreas’, correspondendo:
grupol (4reas menores que 0,3125ha); grupo?2 (dreas entre 0,3125ha e 0,625ha); grupo3 (4reas
entre 0,625ha e 1,25ha); grupo4 (dreas entre 1,25ha e 3,125ha); grupoS (4reas entre 3,125ha e
6,25ha); e grupo6 (4reas maiores que 6,25ha). Os resultados desta categorizacdo sao
apresentados nas Tabela 30, Tabela 31 e Tabela 32, de acordo com o nimero de poligonos

incluidos em cada um dos 6 grupos.

8 A faixa de varia¢do de dreas nos grupos € de 5 pixels (0,3125ha), 10 pixels (0,625ha), 20 pixels (1,25ha), 50
pixels (3,125ha), 100 pixels (6,25ha).
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Tabela 30 — Distribuicdo do niimero de poligonos e respectivas areas, segundo grupos de
areas — Classificacao Visual.

Estatisticas Grupo de Areas (ha)
] s | paramero | <omizs| 7R [ QSRS [ BT [ A | soas
Poligonos [nidmero] 70 52 57 &6 1z 7
. é\l a 264 | 369,38 |drea do grupo [ha] | 19,502 21,914 51,367 124,914 48,977 102 609
drea média [ha] 0,280 0,421 0,901 1893 4081 14 556
— Paligonos [Ndmera] 27 12 20 29 24 36
E mgta 148 9492 53 |Area do grupo [ha] 7422 5,414 17,648 57,352 105,083 Q299,735
'; lrea media [ha] 0,275 0,451 0,882 1,975 4,378 258,326
Faligonos [mdmero] 11 12 30 45 25 53
zg carﬁpo 176 576406 |Area do grupo [ha] 2,852 5,516 26,047 90,758 110,219 55258,654
:'; Area media [ha] 0,259 0,450 0,568 2,017 4,409 104,314
E Poligonos [nimero] 2 1 z 2 0 5
i reﬂr:E))rest 12 425,69 |Area dogrupo[ha] | 0,591 0,594 2,305 4,461 0,000 417,738
= Area media [ha] 0,236 0,534 1,153 2,231 0,000 83,548
= Poligonos [ntmera] g3 &6 53 51 12 4
CUEVO 275 307,25 |Area do grupo [ha] 24,821 29,727 45,932 93,875 Fael? 33,145
drea média [ha] 0,300 0,450 0,387 1,553 3,822 8,286
Total 876 |16359,0 55,358 63,165 144,359 377,360 336,876 |15381,891

Tabela 31 - Distribuicdo do nimero de poligonos e respectivas areas, segundo grupos de
areas — Classificacao MaxVer.

Estatisticas Grupo de Areas (ha)
50 vt | rea T porametro | <osias| G2 | (e | LAE [ 30 T seas
Poligonas [ndmera] 73 59 50 &0 21 5
S(';O 278 573,50 |Area do grupe [ha] 21,583 25,534 55,797 115,023 31,437 55,057
Area média [ha] 0,29 0451 0,530 1,957 4,354 13,213
= Poligonos [ndmero] 100 42 3z 31 15 24
N mgta 252 | 9933,13 |drea do grupo [ha] | 29,625 22,945 29,516 83517 98,422 a669,005
; Area média [ha] 0,29 0,545 0522 205597 5458 333,414
Poligonos [ndmero] 71 44 41 100 42 g6
° Carﬁpo 384 | 5248,81 |drea do grupo [ha] | 21,242 22,453 39,727 240,919 198,352 | 4725617
:-;‘ Area média [ha] 0,299 0,510 0,263 2,405 4,735 54,549
g Poligonos [ndmero] 4 1 2 3 1 &
E reﬂg}rest 17 433,94 |Area do grupe [ha] 1,127 0,321 1933 751s 5,125 417,842
g Area média [ha] 0,282 0,321 0,570 2,505 5,125 59,540
3] Poligonos [ndmero] 286 130 92 75 9 2
CUEV o Sa4 | 36353 |Area dogrupo[ha] | 82,047 63,880 73,877 101,509 23,070 13,045
Area média [ha] 0,287 0431 0,804 1,355 3,230 5,523
Total 1525 |16359,0 155,624 136,263 200,956 551,684 422,906 | 14891,576
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Tabela 32 - Distribuicao do niimero de poligonos e respectivas areas, segundo grupos de
areas — Classificacio IsoSeg.

Estatisticas Grupo de Areas (ha)
5% o] Brée | parametro | <omios| G| GEES [ LA0T | SIS T eas
Poligonos [ndmero] | 0,000 11 2z 74 15 10
s;\lo 132 | 358,38 |Area do grupo[ha] | 0,000 5,297 18,656 132,414 77,227 124,783
Area média [ha] 0,000 0,482 0,848 1,789 3,148 12478
o Paligonos [Mdmero] | 0,000 16 11 4z 21 i
;:; mgta 121 8542 44 |Area do grupo [ha] 0,000 7,727 11,430 105,451 105,451 8311,357
%) Area média [ha] 0,000 0,433 1,039 2,511 5,070 268,108
- Poligonos [ndmero] | 0,000 1z 15 54 32 41
zg car(ripo 154 £837,13 |Area do grupo [ha] 0,000 5,500 15,516 143,227 153,570 5518,318
:‘: Area média [ha] 0,000 0,542 1,034 2,652 4,739 153,983
ot Paligonos [Mdmero] | 0,000 2 0,000 4 0,000 3
E, reﬂg’rest 12 | 343,19 |drea do grupo [ha] | 0,000 0,584 0,000 10,078 0,000 332,132
= drea média [ha] 0,000 0,492 0,000 2,520 0,000 55,355
[z Paligonos [Mdmero] | 0,000 g8 20 58 18 7
culliivo 111 277,88 |drea do grupo [ha] 0,000 4,016 21492 115,875 73687 51,805
Area média [ha] 0,000 0,502 1,075 2,015 4,034 3,829
Total 530 |16359,0 0,000 24,524 67,004 508,055 410,945 | 15348,395

Das Tabela 30, Tabela 31 e Tabela 32 observa-se, novamente, significativa variacdo de
areas para cada classe temdtica e técnica empregada. Agora, de acordo com os grupos de dreas
propostos, pdde-se observar o total de drea classificada, segundo a técnica utilizada. Por
exemplo, para o grupol (<0,3125ha) a classificacdo visual delimitou aproximadamente 25ha
para a classe E (cultivo), a classificacdo MaxVer discriminou mais de 80ha, enquanto a
classificagdo IsoSeg ndo delimitou nenhuma édrea neste grupo, em fungdo dos limiares adotados
para segmentagdo. De uma andlise geral destas 3 tabelas pode-se afirmar que a delimitacao pelo
MaxVer, seguida pela interpretacdo visual, foram as técnicas que produziram a maior
fragmentacdo das classes temdticas. Bem mais generalista, a técnica IsoSeg delimitou as 5
classes tematicas propostas em dreas de maior dimensao, entretanto com poder discriminatério

relevante e condizente com o observado na imagem e em campo.

4.2.4.1 Coeficiente de Concorddancia Kappa

Uma vez analisados e satisfeitos os requisitos de drea minima e nimero de poligonos
de cada classificagdo temadtica, através da andlise individual de cada classificagdo descrita no
item anterior, procedeu-se a andlise conjunta fundamentada na estimativa da acurécia.

Para determinar a acurdcia dos mapeamentos tematicos gerados e avaliar, desta forma,
a concordancia entre as classificagdes, foi criada uma matriz de erro a partir da Tabulagdo

Cruzada, com base em 35 pontos identificados nos dois dltimos levantamentos de campo.
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Destes 35 pontos™, que serviram para a estimativa da exatiddo da classificacdo visual, 5

correspondem para a data da imagem a classe A (solo), 10 a B (mata), 10 a C (campo), 5 a D

(reflorestamento) e 5 a E (cultivo).

A tabulacdo cruzada destes pontos, em relacdo a interpretacdo visual, € apresentada no
Anexo IV, que indica o nimero de pontos classificados correta e incorretamente para cada
classe temadtica. Ja a Tabela 33 representa a matriz de erro® da classificac@o visual, elaborada a
partir dos resultados da tabulacdo cruzada (Anexo IV), e indica os valores totais da Exatiddo
Global e do Indice Kappa para esta técnica de classificagio, bem como a exatiddo do usudrio e

do produtor, e os erros de comissao e omissao para cada uma das 5 classes tematicas.

Tabela 33 — Matriz de Erros da classificaciao Visual com 35 pontos.

Amostras de Campo (¥
Classe A B > D E Slinha | Exatidéo| Erros de
IJsuario | Comissan

g A 4 0 0 1 1 6 0,67 0,33
‘§ B 0 8 1 0 0 a 0,89 0N
gl C 1 2 9 0 0 12 075 025
2| D 0 0 0 4 0 4 1,00 0,00
S| E 0 0 0 0 4 4 1,00 0,00

> Coluna 5 10 10 5 5 5@

Exatida Exatid&o

p’r‘ggugﬁ 0,80 0,80 0,90 0,80 0,80 Global 0,286

E d Indice

O;;?;éi 0,20 0,20 0,10 0,20 0,20 Kappa 0,7778

() Mapa de Referéncia: Amostras de Campo
@ Mapa em Avaliacéo: Interpretagao Visual
@ Total de Pontos Amostrados

Com o objetivo de aumentar o numero de areas de andlise acrescentou-se, na tabulacio
cruzada, outros 12 pontos referentes ao levantamento EICOs, com a finalidade de aprimorar a
avaliacdo dos resultados gerados. O produto da operacdo de tabulagdo cruzada envolvendo,
entdo, os 47 pontos em relacdo a interpretacdo visual € apresentado no Anexo V. A
configuragdo da nova matriz de erro da classificacdo visual € ilustrada na Tabela 34, indicando
acréscimo tanto da exatiddo global quanto do indice Kappa, e ainda, sugerindo a reducdo dos
erros de omissio®! para todas as classes que tiveram novas amostras (A, B, C e E). O Anexo VI
apresenta, sobreposta a composi¢do colorida, a distribuicdo e a localizagao dos 47 pontos

amostrados e utilizados na estimativa do desempenho da classifica¢do visual.

> Os 35 pontos identificados estdo dispostos aleatoriamente na 4rea de estudo, acompanhados de atributos de
localizacdo (coordenadas), registro fotogréfico e classe temdtica correspondente.

% Também denominada pela literatura de matriz de confusio ou tabela de contingéncia.
%! Pontos que pertencem a uma classe e ndo foram atribuidos a ela.



Tabela 34 — Matriz de Erros da classificacao Visual com 47 pontos.

Amostras de Campo ")

Classe A B C D E SLinha FExatiddo Eros de
Usuario Comissao

% A 10 0 0 1 1 12 0,83 017
'% B 0 10 1 0 0 11 0,91 0,09
2 C 2 2 10 0] 0 14 071 0,29
2 D 0 0 0 4 0 4 1,00 0,00
3] E 0 0 0 0 6 6 1,00 0,00

> Coluna 12 12 11 5 7 476

Exatidd Exatidao

P)r?)gut?)? 0,83 0,83 0,91 0,80 0,86 Global 0,8511

El d Indice

O;rr]?sgséz 017 017 0,09 0,20 0,14 Kappa 0,8084

() Mapa de Referéncia: Amostras de Campo + EICOs

@ Mapa em Avaliacéo: Interpretacéo Visual
@ Total de Pontos Amostrados
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Na auséncia de informacdes de referéncia de campo (verdade terrestre) mais

abrangentes e tendo em vista o significativo resultado da classificagdo visual, a partir da matriz

de erro com 47 pontos obtendo-se valores de Exatidio Global 85,11% e de Indice Kappa

80,84%, optou-se por comparar os resultados da classificacdo pixel a pixel (MaxVer) e por

regides (IsoSeg), analisando a concordancia destas classificacbes com os resultados da

classificacdo visual, adotada entdo como verdade terrestre.

Neste sentido, concluida e avaliada a acuracia do mapeamento tematico produzido via

classificacao visual, e agora considerando entdo que tal classificagdo corresponde a verdade

terrestre (mapa de referéncia), procedeu-se o cruzamento tabular com as demais técnicas e

derivacOes. Os resultados da operagdo de tabulacdo cruzada da interpretacdo visual, em relagdo

as classificacoes digitais e suas derivagdes, sdo apresentados no Anexo VII e Anexo VIII, e as

matrizes de erros decorrentes sio ilustradas nas Tabela 35 a Tabela 40.

Tabela 35 — Matriz de Erros da classificacio MaxVer.

Mapa de Referéncial!)

Classe A B c D E
gLA 2281875 733750 688125 32500 58750
'§ B 698125 | 86513750 | 10988750 | 218750 911875
gl C 686875 6412500 | 45038750 11875 338125
§ D 11875 316250 17500 3993750 0
o| E 15000 950000 907500 0 1763750

YColuna | 3693750 94926250 57640625 4256875 3072500

Evatidé

B 0,62 0,91 0,78 0,94 0,57

Ermos d

= 0,38 0,09 0,22 0,06 0,43

i Exatidéo | Erros de
ZLII’Iha |Jsuario | Comissao

3795000
99331250
52488125
4339375
3636250

163590000

Exatidao

0,60
0,87
0,86
0,92
0,49

Global 0,8533

indice

Kappa 0,7248

0,40
0,13
0,14
0,08
0,51

M Mapa de Referéncia: Verdade Terrestre (Interpretagéo Visual)
© Mapa em Avaliagao: Classificagio Digital MaxVer



Tabela 36 — Matriz de Erros da classificacao MaxV ergijro1-

Mapa de Referéncial"

Classe A B C D E Slinha |Exalidéo Erosde
Usuario Comissao
&c‘, A 2151250 611250 626875 26875 61875 3478125 062 0,38
‘§ B 780625 87094375 | 11075000 199375 1056250 100205625 0,87 0,13
e [ 730000 6161250 | 45264375 8750 381250 52545625 0,86 0,14
§ D 19375 323750 16250 4021875 0 4381250 0,92 0,08
& E 12500 735625 658125 0 1573125 2979375 0,53 0,47
Scowna 3693750 | 94026250 57640625 4256875 3072500 | 163590000
Exatida Exatidéo
Danddo 0,58 0,92 0,79 0,94 0,51 Global 0,8564
E d Indice
Frosde 042 0,08 0,21 0,06 0,49 Kanpa 0,7291
() Mapa de Referéncia: Verdade Terrestre (Interpretagfo Visual)
@ Mapa em Avaliagdo: Classificacéo Digital MaxVer_FILTRO1
Tabela 37 — Matriz de Erros da classificacao MaxV ergijro2.
Mapa de Referéncial!
Classe A B C D E Slinha Exatidao Ermos de
lsuério  Comissao
@o A 1606875 508750 321875 1875 34375 2473750 0B85 0,35
‘§ B 1471250 | 84898125 | 11238125 62500 654375 98324375 0,86 0,14
p C 607500 8638750 | 45002500 636250 798125 55683125 0,81 | 0,19
§ D 8125 759375 976250 3556250 1015625 6315625 056 0,44
o E 0 121250 101875 0 570000 793125 072 0,28
Scouna 3693750 94926250 57640625 4256875 3072500 163590000
Exatida Exatidao
Exatddo (44 0,89 0,78 0,84 0,19 Global 0,8291
Erros o Indice
Eresde 0,56 0,11 0,22 0,16 0,81 Kappa 0,6775

M Mapa de Referéncia: Verdade Terrestre (Interpretagao Visual)
@ Mapa em Awvaliag@o: Classificacfo Digital MaxVer_FILTRO2

Tabela 38 — Matriz de Erros da classificacao IsoSeg.

Mapa de Referéncial

Classe A B C D E Tlinha Exatidao Eros de
Isuario  Comissdo
g A | 1778125 | 496875 | 1187500 | 93125 28125 3583750 0,50 0,50
% B 731250 | 80516875 | 2488750 | 1033125 | 654375 | 85424375 094 0,06
& C | 1170625 | 12871875 | 53618125 | 69375 641250 | 68371250 078 022
% D 2500 365000 3750 3060625 0 3431875 0,89 0,11
= 11250 675625 | 342500 625 1748750 | 2778750 (063 037
Tcobna 3693750 | 04926250 57640625 4256875 3072500 | 163590000
Exatida Exatidao
Dafidio 0,48 0,85 0,93 0,72 0,57 Global 0,8602
El d Indice
Emosde 0,52 0,15 0,07 0,28 0,43 Kappa 07451

) Mapa de Referéncia: Verdade Terrestre (Interpretacéo Visual)
@ Mapa em Avaliaco: Classificacdo Digital IsoSeg
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Tabela 39 — Matriz de Erros da classificacao IsoSegsiro1-
Mapa de Referéncial’

Classe A B C D E TLinha | Exaticéo Erros de
Lsuario  Comissao
©| A | 1706250 | 469375 | 1069375 | 90000 27500 3362500 0,51 0,49
% B 770000 | 80398750 | 2737500 | 1031250 | 711875 85649375 0,94 0,06
£| C | 1206875 | 13078750 | 53505000 | 70000 663750 68524375 0,78 0,22
] D 3750 360625 4375 3065000 0 3433750 0,89 0,11
o] E 6875 618750 | 324375 625 1669375 2620000 0,64 0,36
Tcouna 3693750 | 94926250 57640625 4256875 3072500 163590000
Exatid Exatidéo
Exclddo 0 46 0,85 0,93 0,72 0,54 lons 0,8579
Erros d indice
Erosde 0,54 0,15 0,07 0,28 0,46 Kappa 0,7404

(' Mapa de Referéncia: Verdade Terrestre (Interpretagéo Visual)
@ Mapa em Avaliagao: Classificagéo Digital IsoSeg_FILTRO1

Tabela 40 — Matriz de Erros da classificacao IsoSegiiitroz.

Mapa de Referéncial!
Classe A B : D E Slinha Exatidao Ermos de

| Jsuario | Comissao

1406875 408750 537500 54375 10000 2417500 0,58 0,42
1210000 | 79159375 | 3986875 843750 541250 857412560 0,92 0,08
1063750 | 14455000 | 52448125 | 650625 793125 69410625 0,76 0,24

13125 773125 609375 2708125 940625 5044375 | 0,54 046

Classificagdo®
m|Q|O|m|3

0 130000 | 58750 0 787500 976250 0,81 0,19
Tcows 3693750 04926250 57640625 4256875 3072500 163590000

Detiddo 38 0,83 0,91 0.64 0,26 Bxalldae 8345
Eroste 0,62 0,17 0,09 0,36 0,74 Indice

Kappa 0,6963

M Mapa de Referéncia: Verdade Terrestre (Interpretagao Visual)
@ Mapa em Avaliacéo: Classificacéo Digital IsoSeg_FILTRO2

Nestas 6 matrizes de erros (Tabela 35, Tabela 36, Tabela 37, Tabela 38, Tabela 39 e
Tabela 40) pode-se observar que a drea amostrada em todas as situacdes € coincidente
(163590000m2 ou seja, 16359ha) e resulta valores idénticos do “XColuna” para todas, uma vez
que o mapa de referéncia foi sempre o mesmo (classifica¢do visual). Os valores do “XColuna”,
para cada classe, remetem as dareas (em mz) oriundas da classificacdo adotada como referéncia.
J4 os valores do “CLinha” indicam as dreas (em m?) da classificacdo em andlise. Os totais do

“LColuna” e “XLinha” coincidem em todas as situacdes, ja que a drea classificada em cada

técnica € a mesma.

Nas Tabela 35 a Tabela 40, a diagonal principal, destacada em negrito, representa a
exatidao geral dos dados, onde sdo apresentados os valores de dreas classificadas corretamente
no mapa tematico em analise, ou seja, remete as dreas em que houve coincidéncia entre os dois

mapas (o de avaliagdo em relacdo o de referéncia).

Para cada umas destas 6 matrizes de erros, a partir do somatorio da diagonal principal
dividido pelo nimero total de unidades amostrais, obteve-se a exatidao global. A exatidao
global, expressada pela razdo entre os pontos corretamente classificados e o total de pontos de

referéncia, variou para as classificacoes digitais, entre 82,91% (MaxVerswo2) € 86,03%
(IsoSeg).



152

Outro valor derivado das matrizes de erros, e calculado conforme o formulario
apresentado no item 2.2.4.1., é o indice Kappa. Este indice representa inteiramente a matriz de
erros e permite verificar a similaridade existente entre duas classificacdes, desconsiderando-se
a concordancia em virtude da casualidade. O coeficiente de concordincia Kappa tem sido
recomendado pela literatura, pois retira a parte referente a alocacdo puramente aleatéria das
classes. Este coeficiente define o grau de dependéncia entre duas classificacdes (uma de
referéncia e outra a ser comparada) presentes na matriz de erro. Neste contexto, a Figura 51
sintetiza os valores obtidos do indice de concordancia Kappa entre as classificacdes digitais,

bem como suas derivacdes em relagdo a classificacdo visual, adotada aqui como sendo a de

referéncia.
0,7600
o ' 0,7451 0,7291 0,7404
g 0,7400 +=5ooug
@ 0,7200
x 0,6963
o (0, 7000
o 0,6775
& 0,6800
S 06600 -
0,6400 T T T
& > o o g &
&7 p Y &7 7
kS & P &
P @ W 3
Método de Classificagéo

Figura 51 — Sintese dos valores do indice Kappa obtidos para as classificacoes digitais
quando comparadas a interpretacao visual.

A partir dos valores de Indice Kappa, sintetizados na Figura 51, foi estabelecida a
relagdo com as tabelas empiricas de referéncia propostas por Landis & Koch (1977) e Fleiss
(1981)% e amplamente recomendadas pela literatura na avaliacdo da concordancia entre
classificacdes temdticas. Ao relacionar o indice Kappa de cada técnica, com os intervalos de
valores das tabelas empiricas, foi possivel determinar a qualidade dos mapeamentos.

Neste sentido, de acordo com os intervalos propostos por Landis & Koch (1977), o
mapeamento tematico do uso e cobertura do solo para todas as classificagdes digitais podem ser
qualificados na categoria “muito bom”, tendo em vista a variacao entre 0,6775 (IsoSegsio2) €
0,7451 (IsoSeg). Considerando os intervalos estabelecidos por Fleiss (1981), todas as

classificagdes digitais sdo qualificadas na categoria “boa”.

62 As tabelas empiricas de referéncia de Landis & Koch (1977) e Fleiss (1981) remetem a Tabela 08 (item
2.2.4.1.).
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Seguindo esta mesma abordagem, agora para a classificacdo visual, observa-se, de
acordo com o indice Kappa obtido na Tabela 33 (Kappa=77,78%) e na Tabela 34
(Kappa=80,84%), que a classificagcdo visual avaliada com 35 pontos € qualificada como “muito
boa”, e a avaliada com 47 pontos como ‘‘excelente’, segundo os intervalos de Landis & Koch

(1977). Agora, seguindo Fleiss (1981) ambas seriam classificadas na categoria “excelente”.

Dentre os dois métodos de classificagao digital investigados, o que apresentou
resultado mais relevante, em termos de indice de concordancia Kappa, foi a classificagdo nio
supervisionada por regides IsoSeg, com limiares de similaridade de niveis de cinza 15, drea
minima de 6 pixels e limiar de aceitacdo de 75%. Entretanto, analisando este mesmo indice de
concordincia para as demais situagdes, pode-se afirmar que todos os resultados obtidos sdao
bastante significativos, conferindo as técnicas utilizadas para o mapeamento temético do uso e

cobertura do solo como sendo de acuracia relevante.

Considerando a exatiddo obtida neste trabalho, a porcentagem das dreas mapeadas
corretamente foi superior a 80%, representada em termos de Exatiddo Global, para todas as
técnicas e derivagdes testadas, qualificando assim, os resultados produzidos como sendo

confiaveis.

Avaliado o desempenho das diferentes técnicas de classificacdo empregadas por
intermédio da exatidao global e do indice de concordiancia Kappa, resta ainda a andlise
especifica dos resultados para cada classe tematica. Neste sentido sdo apresentados, para
cada uma das técnicas e para cada uma das 5 classes teméticas, os valores dos erros de omissao

(1 — exatiddo do produtor) e de comissado (1 — exatidao do usudrio).

As estimativas da exatiddo do produtor, do usudrio e dos erros de omissdo e de
comissdo das classificagdes digitais foram extraidas das matrizes de erros apresentadas nas

Tabela 35 a Tabela 40 e estdo sintetizadas nas Tabela 41 a Tabela 46.

Tabela 41 - Classificacao MaxVer, valores de exatidao e erro por classe.

Classificagdo | Eyatidao Global = 0,8533  indice Kappa = 0,7248

MaxVer
Exatiddo Erros de Exatiddo Erros de
Produtor Omissao Usuario Comissao

(%) (%) (%) (%)

A —solo 62 38 60 40

B — mata 91 9 87 13

C — campo 78 22 86 14

D — reflorest 94 6 92 8

E — cultivo 57 43 49 51




Tabela 42 — Classificacao MaxVerrro1, Valores de exatidao e erro por classe.

Classificagao _p =

MaxVer filtrol Exatiddo Global = 0,8564
Exatidao Erros de
Produtor Omissdo

(%) (%)

A —solo 58 42

B —mata 92 8

C - campo 79 21

D — reflorest 94 6

E —cultivo 51 49

indice Kappa = 0,7291

Exatiddo Erros de

Usuario Comissao
(%) (%)
62 38
87 13
86 14
92 8
53 47

Tabela 43 — Classificacao MaxVerriro2, valores de exatidao e erro por classe.

.\C,.';}“‘f\?fr‘f?}ﬁ?f,’z Exatiddo Global = 0,8291
Exatidéo Erros de
Produtor Omissédo
(%) (%)
A -salo 44 56
B —mata a9 11
C - campo 78 22
D — reflorest 84 16
E — cultivo 19 81

indice Kappa = 0,6775

Exatidédo Erros de
Usuario Comissao

(%) (%)

65 35

86 14

81 19

56 44

72 28

Tabela 44 — Classificacao IsoSeg, valores de exatidao e erro por classe.

Classificacdo | Eyatidao Global = 0,8602

IsoSeqg
Exatidéo Erros de
Produtor Omisséo

(%) (%)

A —solo 48 52

B — mata 85 15

C — campo 93 7

D - reflorest 72 28

E — cultivo 57 43

indice Kappa = 0,7451

Exatidao Erros de
Usuario Comisséo

(%) (%)

50 50

94 6

78 22

89 11

63 37

Tabela 45 — Classificacao IsoSegsio1, valores de exatidao e erro por classe.

E'é‘éigi_%ﬂfi‘i Exatidao Global = 0,8579
Exatidao Erros de
Produtor Omisséo

(%) (%)

A —solo 46 o4

B —mata 85 15

C - campo 93 7

D - reflorest 72 28

E — cultivo 54 46

indice Kappa = 0,7404

Exatidao Erros de
Usuario Comissdo
(%) (%)
51 49
94 6
78 22
89 11

64 36

154



155

Tabela 46 — Classificacao IsoSegsio2, valores de exatidao e erro por classe.

ﬁ':;zg‘j?.%if’z Exatidéo Global = 0,8345 indice Kappa = 0,6963

Exatidao Erros de Exatidao Erros de

Produtor Omisséo Usuario Comissao
(%) (%) (%) (%)
A —solo 38 62 58 42
B — mata 83 17 92 8
C — campo 91 9 76 24
D — reflorest 64 36 o4 46
E - cultivo 26 74 81 19

De acordo a andlise especifica dos resultados para cada classe tematica é possivel

identificar nas Tabela 41, Tabela 42, Tabela 43, Tabela 44, Tabela 45 e Tabela 46 que:

AN N NN AN N NN

R S SR NN

(\

O melhor desempenho de exatidao do produtor (menor erro de omissao) foi obtido:
Para a classe A (solo) pela classificacio MaxVer (62%);
Para a classe B (mata) pela classificagdo MaxVersgio1 (92%);
Para a classe C (campo) pelas classificacoes IsoSeg e IsoSegsiiro (93%);
Para a classe D (reflorestamento) pelas classificagdes MaxVer e MaxVergo1 (94%); €

Para a classe E (cultivo) pelas classificagcdes MaxVer e IsoSeg (57%).

O pior desempenho de exatidao do produtor (maior erro de omissao) foi obtido:
Para a classe A (solo) pela classificacao IsoSegsiiron (38%);
Para a classe B (mata) pela classificagao IsoSegsiior (83%);
Para a classe C (campo) pelas classificacdes MaxVer e Max Vergijyoz (78%);
Para a classe D (reflorestamento) pela classificacdo IsoSegsior (64%); €

Para a classe E (cultivo) pela classificacdo MaxVergijon (19%).

O melhor desempenho de exatidao do usudrio (menor erro de comissao) foi obtido:
Para a classe A (solo) pela classificacdo Max Vergion (65%);
Para a classe B (mata) pelas classificacdes IsoSeg e IsoSegsiiror (94%);
Para a classe C (campo) pelas classificacdes MaxVer e Max Vergijro1 (86%); €
Para a classe D (reflorestamento) pelas classificagdes MaxVer e MaxVergiyo1 (92%); €

Para a classe E (cultivo) pela classificacdo IsoSegiiroz (81%);

O pior desempenho de exatiddo do usudrio (menor erro de comissdo) foi obtido:
Para a classe A (solo) pela classificacao IsoSeg (50%);

Para a classe B (mata) pela classificagdo MaxVersgo2 (86%);
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v’ Para a classe C (campo) pela classifica¢do IsoSegsior (76%);
v' Para a classe D (reflorestamento) pela classificacdo IsoSegginor (54%); €

v’ Para a classe E (cultivo) pela classificagio MaxVer (49%).

Portanto, evidencia-se desta andlise das classes teméticas que, dentre as classificagdes

digitais testadas, para:

v a exatiddo do produtor, o algoritmo MaxVer apresentou os melhores resultados de
classificac@o para a maioria das classes, seguido pelo MaxVergo1 € IsoSeg. Sendo os

piores resultados obtidos pelas classificacdes IsoSegsior seguida da MaxVersjon.

v’ a exatiddo do usudrio, o algoritmo MaxVer e MaxVergo1 apresentaram os melhores
resultados de classificagdo para a maioria das classes. O pior resultado foi gerado pela

classificacao IsoSegsion.

Das Tabela 41 a Tabela 46 denota-se ainda aspectos conclusivos e relevantes como: a
classificacao IsoSegso2 foi a técnica que delimitou o menor percentual de drea para a classe E
(cultivo), entretanto foi a que resultou na maior exatiddo do usudrio. Ou seja, dentre as 6
técnicas de classificacdo digital a IsoSegrio2 € a que apresenta o maior percentual de
concordancia com as dreas da classe cultivo delimitadas no mapa de referéncia (verdade
terrestre), totalizando uma coincidéncia de 81% entre as areas. Por outro lado, a classificacao
MaxVer foi a técnica que delimitou o maior percentual de area para a classe E (cultivo), mas
com o menor valor de concordancia para a exatidao do usudrio; ou seja, superestimou as dreas

de cultivo.

Assim ressalta-se que nao se pode padronizar um sistema Unico de classificacdo, pois
este varia devido a realidade de cada regiao geogréfica além do objetivo e da finalidade de
aplicacdo do mapa tematico resultante. No entanto, existem idéias bédsicas que podem servir
como referéncia para o mapeamento do uso e cobertura do solo em outras regides. O estudo de
caracteristicas e praticas locais, do calenddrio de semeadura e do ciclo (itinerario) de cultivos,
das aptiddes e restri¢des dos cultivares, além de informagdes dos tipos de ocorréncias dos solos,
do regime hidrico da regido e outras caracteristicas climdticas sdo fundamentais para a
compreensdo das relagdes entre os alvos terrestres e o reconhecimento das classes temadticas de

interesse na area.



157

CAPITULO 5 — CONSIDERACOES FINAIS

Apés apresentar os resultados e discussdes das etapas e procedimentos realizados
nesta pesquisa, sdo descritas neste capitulo as consideracdes pertinentes ao trabalho. Partindo
da abordagem metodoldgica utilizada, as recomendagdes deste estudo sdo categorizadas em
dois grupos. Inicialmente sugerem-se recomendacdes gerais, seguidas pelos aspectos
especificos quanto as técnicas de pré-processamento, realce, classificacdo e avaliagdes dos

mapeamentos tematicos produzidos.

Recomendacoes Gerais

Com base nos resultados obtidos da aplicacdo de técnicas de sensoriamento remoto, na

area da bacia do Caeté, alguns aspectos técnicos sdo destacados a seguir.

A caracterizacao dos Indices Fisicos foi realizada em trés niveis, o primeiro deles é o
nivel superior, abrangendo a 4rea de drenagem da Barragem Sul (em Ituporanga) no rio Itajai
do Sul. O segundo nivel analisado envolve as bacias formadoras do primeiro nivel,
contemplando os rios Aguas Frias, Adaga e Caeté. O terceiro e ultimo nivel de andlise, sub-
divide a bacia do Caeté, nas duas microbacias formadoras, o rio Perito e Santo Anjo. Este
levantamento justifica-se pelos esforcos coletivos de pesquisa nesta drea, servindo de fonte de
informacdes para trabalhos futuros no ambito dos projetos desenvolvidos pelo NEA/UFSC

nesta regiao.

Observou-se, a partir desta pesquisa, que a temdtica ambiental envolvendo o
mapeamento tematico de uso e cobertura do solo proporciona vasto espago para acdes e
praticas coletivas, inclusive interdisciplinares, que favorecem o reconhecimento da
problematica local por parte da comunidade. A necessidade de aproximac¢do das comunidades
locais possibilita a integracdo de diversos sujeitos, com percep¢des singulares/especificas, das

quais o somatdrio resulta o cendrio atual da bacia do Caeté.
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Pode-se considerar que o processo de levantamento de dados e informagdes exigiu um
enfoque transdisciplinar, uma vez que nas saidas de campo houve didlogo entre o pesquisador e
a comunidade local (agricultores, madeireiros, entre outros), estabelecendo-se assim uma
relacdo participativa entre os atores envolvidos, onde entrelacaram-se os conhecimentos
cientificos e os saberes populares. As informag¢des obtidas em nivel global, regional e local,
principalmente as de cardter comunitdrio, foram imprescindiveis para a obten¢ao da qualidade

do mapeamento tematico do uso e cobertura do solo gerado.

Quanto aos levantamentos de campo para obtencdo de amostras salienta-se o
planejamento prévio realizado, o qual considerou, na preparacao das saidas de campo, aspectos
relevantes para o trabalho e o empenho: facilidade de acesso, tempo e custos financeiros;
através de conversas com os mediadores locais. Os pontos amostrados foram selecionados com
base na andlise visual das respostas espectrais dos alvos composi¢ao 4R5G3B, dos resultados
da aplicacdo de técnicas de realce, do estudo do calenddrio agricola da regido, da experiéncia
adquirida no reconhecimento da drea de estudo e durante as visitas técnicas realizadas, além

das regides delimitadas no processo de segmentag¢do da imagem.

Observou-se também que o éxito da classificacao tematica estd atrelado a época de
aquisicdo das imagens de satélite. A data do imageamento interfere nas respostas dos alvos,
principalmente agricolas, traduzindo o comportamento espectral das classes presentes no
campo em determinada data. O estudo do calendério agricola da regido € imprescindivel para a
compreensdo da dinamica dos cultivares, consequentemente facilita a interpretacdo da resposta
espectral e acaba por definir a melhor época de obtencdo de imagens de acordo com as culturas

presentes em campo € 0s objetivos propostos.

Por outro lado, o tipo de produto (imagens Landsat-7 do sensor EMT") utilizado no
processamento digital de imagens apresenta restricdes técnicas que limitam o registro de
informacdes na regido do visivel e do infravermelho quando na presenga de nuvens, pois como
ja visto anteriormente, estas bandas espectrais sdo influenciadas pela cobertura de nuvens que
atenuam as respostas dos alvos ao impedir a passagem da energia refletida. Portanto, a
disponibilidade de imagens, livres de cobertura de nuvens, estd condicionada as condi¢des
meteorolégicas e aos canais espectrais do sensor orbital do satélite. Além disso, este produto
exigiu estratégia singular para avaliar a resposta radiométrica que € influenciada pela
caracteristica de relevos montanhosos na drea de estudo, apresentando assim, variacdes de
texturas nos alvos. Neste sentido foram indispensédveis as operagdes aritméticas entre bandas

para superar o efeito de sombreamento em virtude da morfologia do terreno.
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Quanto ao Processamento Digital de Imagem

O Pré-Processamento

Os resultados do pré-processamento determinam a qualidade dos produtos gerados,
consequentemente, o rigor exigido na avaliacdo dos resultados desta etapa estdo diretamente

relacionados a finalidade de aplicacdo do mapeamento temaético.

O nivel de correcdo da imagem utilizada indica que esta possui processamento
geométrico prévio, requerendo apenas uma rotagdo para o ajustamento ao sistema de projecao
geografica da base vetorial. Em virtude das imagens das bandas utilizadas ja apresentarem
relativo nivel de correcao geométrica, utilizou-se um polindomio de 1° grau para o ajuste das

coordenadas com a base cartografica.

Quanto ao Registro de Imagens observou-se que a demanda pela consisténcia
cartogréfica das informacdes exigiu um refinamento dos pontos de controle (pontos de registro)
quando as informacoes da base cartografica eram insuficientes, sendo entdo utilizado o sistema
GPS na captura de informacdes de campo para o ajuste linear. Os pontos utilizados para o
registro da imagem nao apresentaram tendéncias de deslocamento e o erro quadratico médio na
etapa foi considerado aceitdvel, j4& que o valor foi inferior a um pixel, indicando resultados

significativos para a etapa de correcdo geométrica.

A modelagem empregando uma fung¢do polinomial de 1° grau reduziu
consideravelmente as distor¢cdes geométricas iniciais da imagem e o emprego do método do
vizinho mais proximo alterou as intensidades dos pixels, com a finalidade de reamostrar por
interpolacdo os niveis de cinza da imagem. Além do tipo de interpolador selecionado, outros
fatores que influenciaram nos resultados da operacdo de reamostragem foram os pontos de
controle selecionados e a respectiva fun¢do de transformacdo geométrica para o registro (grau
do polindmio).

A Correcao Radiométrica envolveu a restauracdo da imagem e a correcdo
atmosférica. Tendo em vista que a imagem utilizada ndo apresentava pixels com valores de
niveis de cinza muito diferentes da sua vizinhanca (pontos de ruidos), procedeu-se apenas da
filtragem do tipo linear com fins de suavizacdo dos niveis de cinza, atenuando as altas
freqiiéncias da imagem.

Ja a Correcao Atmosférica considerou que o menor valor do nivel de cinza de cada
banda representa o efeito aditivo da atmosfera, sendo por isto empregado o método de
subtracdo do pixel escuro (Histogram Minimum Method) utilizando a linguagem de

programacao LEGAL.
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Técnicas de Realce

O emprego das técnicas de realce de contraste, razao entre bandas, transformacao IHS,
além de composicdes coloridas, visaram contornar o baixo contraste espectral das bandas,

contribuindo na adaptacao das cores da imagem para o sistema visual humano.

A aplicag@o da funcdo de transformacao de contraste linear nas bandas resultou no
aumento do contraste, ampliando o espectro das possibilidades para os 256 niveis de cinza (8
bits) compativeis tanto com o nimero de niveis de visualizacdo suportados pelo aplicativo

Spring, quanto o da resolucdo radiométrica do sensor ETM™.

As transformacoes multiespectrais também contribuiram para ampliar a
discriminacdo dos objetos da imagem. As operagdes aritméticas de divisdo (razdo) entre bandas
atenuaram o efeito da topografia e a transformacao IHS aumentou a resolucdo espacial das

bandas 3, 4 e 5 através da fusdo com a banda pancromatica.

O Processo de Classificacao
Concluida as etapas de correcdes geométricas e radiométricas (pré-processamento), e
aplicadas as técnicas de realce, obteve-se um produto corrigido na forma de imagem sintética

que serviu para a extracdo das assinaturas espectrais das classes tematicas.

A andlise dos dados remotamente captados foi realizada a partir de composi¢des
coloridas. Numa primeira avaliagdo, o reconhecimento de padrdes foi percebido como
atividade complexa, em virtude da extensdo da drea, da amplitude de variacdo do terreno e das
declividades. Entretanto, com a sobreposi¢do de planos de informacdes e a medida que os
pontos amostrais r