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Resumo

A influéncia humana sobre processos ecolégicos, por meio da continua
exploracdo dos recursos naturais e pela modificacdo da estrutura da paisagem, tem como
resultado o estabelecimento de sistemas insustentaveis e a interferéncia nas dinamicas naturais.
A deteccdo de indicadores da paisagem, pela avaliacdo de padroes e processos espaciais,
promove informacao imprescindivel para o planejamento da ocupacao das terras e manejo dos
recursos naturais. Assim como diversos municipios da Regido Sudeste, o municipio de Campinas
sofreu uma intensificacdo das atividades agricolas e industriais, combinada com o denso
estabelecimento humano. Esse cenério requer a definicdo de politicas estratégicas baseadas em
dados sécio-ambientais adequadamente configurados.

A deteccdo do uso e cobertura das terra e das mudancas correlatas foram
examinadas a fim de compreender a composicdo e os processos da paisagem. A classificacao de
imagens TM do Landsat-5 dos anos de 1988 e 2004 foi feita por meio dos algoritmos Méaxima
Verossimilhanca (MAXVER) e Arvore de Decisdo (AD), com o objetivo de detectar as classes de
uso e cobertura das terras e as classes de vegetacdao baseadas em tipos funcionais (Plant
Functional Types — PFT). O algoritmo MAXVER foi usado com as bandas 3, 4 e 5 das imagens.
O algoritmo AD foi usado com uma combinacdo dos indices de vegetacdo NDVI e MVI e os
componentes verdor e brilho gerados pela transformacao 7asseled Cap.

A andlise da dindmica baseou-se na deteccdao de mudancas induzidas
principalmente pela pressdao humana (como expansao da cidade e degradacdo da vegetacao) e
processos naturais (regeneracdo da vegetacdo, por exemplo). Os classificadores e as
combinacbes de bandas e indices utilizados apresentaram desempenho similar, porém, certas
classes apresentaram diferenca substancial em acuracia. Isso indica que a melhor técnica para a
deteccao destas classes depende do objetivo da andlise. A matriz de dinamica apresentou clara
influéncia da propagacao do erro resultante do método utilizado, inferindo em superestimacéao ou
subestimacao da abrangéncia espacial dos processos.
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Introducéo

A interferéncia da populacdo humana sobre a estrutura e a funcdo dos ecossistemas
naturais é inquestionavel e evidente pela extensa conversao da cobertura original das terras em
assentamentos e outras atividades humanas em todo o globo. Essa extensa transformacao
ambiental resultou em paisagens fragmentadas e antropizadas, o que afeta a manutencao da
biodiversidade (FAHRIG, 2003) e a provisdo de servicos ambientais para as necessidades
humanas (CONSTANZA et al., 1997). Conseqlientemente, a demanda pelo planejamento
sustentdvel do uso dos recursos e da ocupacao das terras torna-se imprescindivel para a
preservacdo e restabelecimento de processos em diversos niveis ecélogicos, assegurando a
integridade dos ecossistemas.

A avaliacdo da condicdao ambiental baseia-se na compreensao da estrutura e operacao dos
componentes do ecossistema, componentes que podem ser detectados no nivel da paisagem por
meio de dados de sensoriamento remoto. A identificacdo de manchas (patches) permite a
compreensao de padrOoes e processos espaciais e informa a composicdao da paisagem e as
mudancas ocorridas ao longo do tempo (MULLER, 2005). Porém, a deteccao e interpretacao
dessa informacdo requerem a definicdo de métodos apropriados para a obtencadao e
disponibilizacado desses dados espaciais em tempo e precisao adequados.

Assim como a maioria dos municipios paulistas, Campinas sofreu drastica supressao da
vegetacdo natural, o que resultou em um mosaico composto por fragmentos reduzidos e
esparsos. Em 2002, restavam apenas 3,1% da vegetacado original (BATISTELLA et al., 2003).
Por causa dessa dréastica alteracdo da paisagem, combinada com o denso estabelecimento
humano, existe uma clara necessidade de avaliacdo da composicao da cobertura das terras, o
que auxiliaria no planejamento do uso e ocupacdo das terras e no monitoramento dos recursos
naturais em nivel municipal. Esforcos tém sido feitos com esse objetivo, como a elaboracao e
implantacdo da Agenda 21 (MIRANDA, 2003; SECRETARIA..., 2005). Adicionalmente, a
Embrapa Monitoramento por Satélite produziu um mapa de uso e cobertura das terras do
municipio baseado em interpretacdo visual de imagens SPOT do ano de 2002 (BATISTELLA
et al., 2003). Apesar do inestimavel valor desse produto, a interpretagcdo visual estd sujeita a
subjetividade, além de ser trabalhosa e lenta. A fim de promover uma metodologia mais rapida e
de menor interacao humana, porém sem comprometer a acuracia da classificacdo, técnicas mais
automatizadas sdo necessarias.

O algoritmo de Maxima Verossimilhanca (MAXVER) estd entre os mais comumente
utilizados para classificacao de imagens de satélite que visem a deteccao do uso e cobertura das
terras. Porém, esse algoritmo assume distribuicdo normal dos dados, contraditério em casos de
alta heterogeneidade espacial (JOHNSSON, 1994; EMERSON et al., 2005), como é o caso de
Campinas. Diversas técnicas de analise espacial surgem como alternativa para melhorar a
acuracia das imagens classificadas, como os métodos de classificacdo multivariada (CARVALHO
et al., 2004) e a composicdo de bandas baseadas em indices espectrais de vegetacado (DEFRIES;
TOWNSHEND, 1994). Xu et al. (2005) comparou o desempenho dos algoritmos MAXVER e
Arvore de Decisdo (AD) na classificacdo de imagens do sensor ETM + do Landsat-7 e encontrou
maior acuracia nas imagens classificadas pelo Ultimo algoritmo. Uma comparagcao similar foi
conduzida por Hansen et al. (1996), cujos resultados indicaram a importancia do AD na definicao
da combinacdo de bandas para a discriminacdao de classes de cobertura das terras. O indice
espectral de vegetacdo NDVI (indice de Vegetacdo de Diferenca Normalizada) é um indice com
alto potencial de indicacdo das caracteristicas das condicoes da vegetacao, auxiliando na
discriminacao das classes (PETTORELLI et al., 2005). Porém, certas caracteristicas intrinsecas da
vegetacdo subtropical sdo mais bem detectadas pelo indice Moisture Vegetation Index (MVI)
(SADER et al., 1989; GAMON et al., 1995; FREITAS et al., 2005). Adicionalmente, McCarthy et
al. (2005) definiu os eixos verdor (greenness) e brilho (brightness) do algoritmo de transformacao
Tasseled Cap (TCT) como importantes bandas sintéticas na deteccdo da composicao de
manchas.
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A identificacdo das mudancas ocorridas na composicdo da paisagem em escala temporal é
indicadora de processos relacionados a dinamicas naturais (NOSS, 1990; BURGI et al., 2004) ou
a impactos antrépicos sobre o ambiente. Novamente, diversas técnicas estdao disponiveis para a
deteccao destas mudancas, baseadas em técnicas de deteccao digital e comparacao de imagens
classificadas (BRUZZONE; SERPICO, 1997).

Enfim, a escolha da composicdo de bandas e das técnicas para a deteccdo dos padrdes e
processos da paisagem sao inerentes aos objetivos e caracteristicas da composicdo da area de
estudo. Em casos de paisagens homogéneas, os dados espectrais tendem a uma distribuicao
normal, o que possibilita a utilizacdo de técnicas paramétricas, como é o caso da MAXVER. Em
paisagens heterogéneas, a distribuicdo dos dados apresenta uma tendéncia a nao normalidade,
condizente com a aplicacao de métodos ndao paramétricos, como o método AD.

O principal objetivo deste estudo foi avaliar a acuracia e comparar os resultados da
classificacao de imagens Landsat obtidos pela aplicacdo do algoritmo MAXVER e pela técnica da
AD. Na classificacdo por MAXVER foram utilizadas as bandas originais de imagens TM do
Landsat-5, j& para a técnica da AD foram utilizados os indices NDVI e MVI e os componentes
verdor (greeness) e brilho (brigthness) da transformacao Tasseled Cap (TCT).

Adicionalmente, as alteragcbes no uso e cobertura das terras foram avaliadas pela
comparacao de imagens classificadas de datas diferentes, a fim de compreender os processos
ocorridos ao longo do tempo.
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Area de estudo

O municipio de Campinas localiza-se no Estado de Sao Paulo, coordenadas 22°53'20"'S e
47°04'40°'0 (Figura 1). A area compreende 802,45 km?, situada na regido de contato entre dois
principais biomas do Estado: a floresta semidecidual atlantica e o cerrado, além de
remanescentes esparsos de campos naturais (MATTOS, 1996).

De acordo com Batistella et al. (2003), as coberturas das terras predominantes no
municipio sdo as pastagens e as 4areas urbanas, com cerca de 43% e 28% da superficie do
municipio, respectivamente.

Figura 1 - Localizacdo de Campinas e Imagem Landsat TM do municipio.
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Material e Métodos

Material

Imagens TM do Landsat-5 de 1988 e 2004, ambas da estacdo seca do ano, foram
adquiridas e corrigidas. Uma imagem TM do Landsat-5 ortorretificada do ano 2002 foi utilizada
como referéncia para a correcao geométrica de ambas as imagens.

Dados de campo foram coletados para fins de treinamento dos algoritmos e para a
conducdo da acuracia das imagens classificadas. A localizagdao dos pontos amostrais baseou-se
na exploracdo dos dados por meio de classificagcdo nao supervisionada aliada a interpretacao
visual das classes potenciais em uma imagem SPOT classificada (BATISTELLA et al., 2003). No
caso dos pontos amostrais destinados ao treinamento da AD, metade foi utilizada para treinar o
classificador e a outra metade para a verificagdo do funcionamento do algoritmo (cross
validation). Pontos amostrais aleatérios foram definidos a fim de avaliar a acuracia das imagens

classificadas.

Para a localizagdo em campo dos pontos de coleta, foram utilizados um aparelho GPS
(Global Positioning System) e versGes impressas das imagens de 1988 e 2004 na escala
1:50.000.

As classes de uso e cobertura das terras (CUC) foram definidas com base nas classes
detectadas em mapeamento anterior do uso e cobertura das terras, feito por meio da
classificacao de imagens SPOT (BATISTELLA et al., 2003). Também serviram como base para
essa definicdo conhecimentos de campo e a revisdao bibliografica da vegetacdao do municipio
(MATTOS, 1996). Adicionalmente, classes de vegetacdo baseadas em tipos funcionais (Plant
Functional Types - PFT) foram definidas a fim de indicar a ocorréncia de comunidades de
espécies vegetais indicadoras de condicdes ambientais especificas (WALKER, 1992), como niveis
de degradacéao e processos naturais do ecossistema (DIAZ; CABIDO, 1997) (Tabela 1).

Tabela 1 - Descricao das classes de uso e cobertura das terras (CUC) e tipos funcionais de
vegetacao (PFT).

CucC PFT Descricao

1. Culturas anuais . L .
Culturas anuais (principalmente cana-de-acucar)

2. Culturas perenes .
Pomar, café e uva

3. Area urbana . . . .
Residencial, industrial e comercial

4. Corpos d'agua . -
p g Rios, lagos e reservatérios (natural e artificial)

5. Solo exposto . = .
P Solo exposto e material ndo consolidado

6. Queimada Queimadas manejadas para colheita de cana-de-agUcar e acidentais
7. Pasto limpo Predominéancia de gramineas - Natural ou artificial

Pastagem
8. Pasto sujo Estabelecimento de sucessdo secundéria (pastagens abandonadas)

9. Regeneracdo/degradacdo Estagios sucessionais intermediarios e avancados ou degradados

= 10. Cerrado . =
Vegetacdo natural Cerrado sensu stricto e cerradao

11. Floresta semidecidual . -
Incluindo mata ciliar e floresta paludosa

12. Refl ~ .
eflorestamento Plantacao de Pinus sp. ou Eucalyptus sp.

11
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Pré-processamento

As imagens de 1988 e 2004 foram registradas e retificadas geometricamente, tomando
como referéncia a imagem TM do Landsat-5 ortorretificada adquirida no website GLCF — Global
Land Cover Facilities. No processo de registro e retificacdo, foram utilizados modelos polinomiais
de primeira ordem computados a partir de pontos de controle adquiridos sobre as imagens nao
retificadas e sobre a imagem de referéncia. O método de reamostragem utilizado foi o do vizinho
mais préximo.

A normalizacao radiométrica foi feita a fim de eliminar interferéncias da atmosfera sobre a
reflectancia da superficie, requisito para a conducao de analises temporais. Primeiramente, foi
executada a correcao atmosférica pela técnica 6S (Second Simulation of the Satellite Signal in
the Solar Spectrum), desenvolvida por Vermote et al. (1997). Adicionalmente, o ajuste da
radiancia foi conduzido pela definicdo de pontos de controle em superficies sem cobertura
vegetal, utilizados como referéncia para calibracdo das imagens (HALL et al., 1991).

Classificacao

Para a deteccdo das CUC e PFT, foram aplicados os algoritmos de classificacdo MAXVER
e AD. O potencial de cada de cada algoritmo na deteccao das classes definidas e a contribuicao
dos indices espectrais MVI, NDVI e dos componentes da TCT na classificacdao foram avaliados.
Na deteccao da dindmica do uso e cobertura, também foi utilizada a técnica de pds-classificacao
(Figura 2).

Imagem

— Bandas 3, 4e5 classificada

hatriz de
convarsio

Landsat Th&
1955-2004 Iy

&

o

T
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arnostrais amostrais N ‘_E
v L

Legenda

Entrada

Processo

classificada

Watriz de
conversio

Resultado

0

4
o
=

o

Figura 2 - Diagrama geral do método de classificacdo e de deteccdo da dinamica das CUC/PFT.
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Os pontos amostrais para o treinamento dos classificadores foram selecionados baseados
em analise de separabilidade e posteriormente utilizados como entrada em ambos os métodos. A
Tabela 2 apresenta o nimero de amostras para cada classe.

Tabela 2 - Nimero de pixels amostrais para cada classe.

Classe de uso e cobertura 1988 2004
1. Culturas anuais 371 237
2. Culturas perenes 18 31
3. Area urbana 82 52
4. Corpos d'agua 10 18
5. Solo exposto 12 71
6. Queimada 69 105
7. Pasto limpo 65 104
8. Pasto sujo 80 70
9. Regeneracédo/degradacéo 103 56
10. Cerrado 24 31
11. Floresta semidecidual 33 77
12. Reflorestamento 57 63

O algoritmo MAXVER foi aplicado em uma imagem composta pela combinacao das
bandas 3, 4 e b. Pela andlise de separabilidade das assinaturas, essas bandas
correspondem as faixas do espectro em que houve maior distincao entre as assinaturas
das principais CUC.

A técnica nao-paramétrica AD considera diversas varidveis no processo de
treinamento do classificador e utiliza a divisao binaria dos dados (HANSEN et al., 1996;
XU et al., 2005). Para a aplicacdo dessa técnica, utilizou-se um aplicativo do software
ENVI chamado GUIDE (Generalized, Unbiased, Interaction Detection and Estimation) e
definido por Loh (2002 e 2005) como um modelo de facil replicacdo, uma vez que a
interacao do usuario é reduzida. A funcao definida para a divisao dos dados foi a dos
Quadrados Minimos, baseada na medida de impureza em cada passo da divisdao. A
seqliéncia das variaveis independentes na estrutura do classificador foi diferente para
cada data. As Figuras 3 e 4 apresentam a ordem das variadveis. As duas primeiras
ordens de divisdo dos dados da imagem de 1988 sado: MVI5, TCTg e TCTb; e da
imagem de 2004: MVI5, NDVI e TCTb. Esses indices foram combinados para a
conducao de nova classificacao, definindo a classificacao final para cada data.

A principal vantagem na utilizacao de algoritmos de regressao como a AD esta na
possibilidade de visualizacdo da estrutura do modelo e interpretacdao das varidveis de
maior importancia no processo de classificacdao (DEFRIES et al., 1998). Porém, a
definicdo das variaveis independentes tem sido feita de forma arbitraria e sem prévia
identificacdo do potencial de diferentes combinacdes de bandas para a melhoria da
performance dos classificadores. A fim de prover metodologia precisa na identificacao
destas varidveis, Xu et al. (2005) propd6s a avaliacao estatistica dos dados com a
indicacao do nivel de importancia das varidveis na predicao das categorias.

13
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Figura 3 - Estrutura da AD para a classificacdo da imagem de 1988 considerando todas as variaveis.
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Figura 4 - Estrutura da AD para a classificacdo da imagem de 2004 considerando todas as variaveis.

A definicdo das varidveis independentes utilizadas para a predicdo da varidvel dependente
(as CUC/PFT) foi baseada na revisao bibliografica dos potenciais indices espectrais de vegetacao
em condi¢bes subtropicais e tropicais (GAMON et al., 1995; FREITAS et al., 2005; BOYD et al.,
1999; LUCAS et al., 2002; MCCARTHY et al., 2005). Foram utilizados os indices NDVI e o MVI
e a transformacao Tasseled Cap.



Boletim de Pesquisa e Desenvolvimento, 5

O NDVI (indice de Vegetacao de Diferenca Normalizada) é calculado pela Equacéao 1.

NDVI = banda 4 —banda 3 Equacio 1
banda 4 + banda 3

O MVI (Moisture Vegetation Index) pode tomar como referéncia tanto a banda 5 como a
banda 7 do Landsat TM, ambas na regidao do infravermelho préximo. Seu célculo é apresentado
nas Equacdes 2 e 3.

MVI5 — banda 4 —-bandab Equacio 2
banda 4 +banda 5

MVI7 = banda 4 —banda 7 Equaciio 3
banda 4 +banda 7

A transformacao Tasseled Cap (TCT) é uma transformacao linear das bandas originais
baseada em propriedades fisicas de amostras espectrais de solo exposto, vegetacdo e agua. Os
novos eixos definidos pela rotacdo dos dados sdo: brilho (brightness), verdor (greeness) e
umidade (wetness).

A definicdo da combinacdo das varidveis independentes foi baseada na identificacdo da
ordem destas na estrutura do AD, apés a conducao do algoritmo considerando todos os indices.
As variadveis responsaveis pela primeira e segunda ordem de divisdo dos dados foram combinadas
e aplicadas ao modelo novamente.

O desempenho dos algoritmos foi avaliado pela matriz de erros e pelo célculo dos indices
de acuréacia derivados dessa matriz. Foram calculados o coeficiente kappa (COHEN, 1960), a
acurdcia geral e as acuracias do produtor e do usuério para cada classe (CONGALTON, 1991).

A matriz de erros quantifica os pontos de referéncia que foram classificados corretamente
e os que foram classificados incorretamente em cada uma das classes. Tomou-se como
referéncia pontos aleatdrios gerados sobre as imagens classificadas, que foram visitados para se
obter a verdade de campo.

Dinamica do uso e cobertura das terras

As alteracdes no uso e cobertura das terras foram obtidas pela comparacdo das imagens
classificadas de 1988 e 2004. A matriz de dindmica resultante foi interpretada em termos de
processos nomeados, como: expansao de areas urbanas, expansao de areas agricolas, expansao
de éareas de reflorestamento, expansdo de corpos d'dgua, regeneracdo, degradacdo e Aareas

estaveis. A acuricia do mapa de dindmica é resultado da multiplicacdo da acuracia de cada
imagem classificada.
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Resultados e Discussao

Classificacao

As Figuras 5 e 6 apresentam as imagens de 1988 e 2004
maxima verossimilhanca e pelo método da arvore de deciséao.

classificadas pelo método da

Legenda

- Cultura anual
E Solo exposto
- ‘Queimadas
E Pasto limpo
- Cultura perene
- Reflorestamento

Regeneragao/Degra-
dagao

- Cerrado

Floresta
Semidecidual

- Pasto sujo
B irea urbana

Figura 5 - Imagens de 1988 e 2003 classificadas pelo método da méaxima verossimilhanca.
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| I Corpo dagua

Legenda

- Cultura anual
|:| Queimadas
- Queimado
|:| Pasto limpo
- Cultura perene

- Regeneracao/Degra-
dacao

- Regen./degrad.

- Floresta Semidecidual
- Floresta semi-decidua

- Pasto sujo
I corpos d' agua

Figura 6 - Imagens de 1988 e 2004 classificadas pelo método da arvore de deciséo.
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Avaliacao dos métodos

A Tabela 3 apresenta o resultado da acuracia das imagens classificadas. A interpretacao
dos valores de acuracia geral (Overall Accuracy) e Kappa permite avaliar o desempenho do
classificador quanto a classificacdo geral da imagem. A acurdcia geral da imagem de 2004
classificada pelo método MAXVER atingiu o maior valor, seguido pela imagem de 2004 (método
AD), pela imagem de 1988 (método AD) e pela imagem de 1988 (método MAXVER).

Tabela 3 - Acuracia das imagens classificadas

MAXVER 1988 MAXVER 2004 AD 1988 AD 2004
Acuracia do Acuracia do Acuracia do Acuracia do
Classes Usuario Produtor Usuario Produtor Usuario Produtor Usuario Produtor
1 64.3 66.7 68.0 63.0 64.3 66.7 68.0 63.0
2 53.8 4.4 66.7 53.8 70.0 44 .4 66.7
3 54.5 72.7 63.6 60.9 70.0 63.6
4
5
6
7
8
9 70.6 63.2
10 42.9 33.3 40.0 429 33.3
11 66.7 61.5 73.3 64.7 58.3 53.8
12 72.7 66.7 72.2 63.6 58.3
Acuracia Geral 68.4 724 70.5 71.3
Kappa 47.5 52.3 49.6 50.6

1
1. Culturas anuais, 2. Culturas perenes, 3. Area urbana, 4. Corpos d'agua, 5. Solo exposto, 6. Queimada, 7. Pasto limpo,
8. Pasto sujo, 9. Regen/degrad, 10. Cerrado, 11. Floresta semi-decidual, 12. Reflorestamento. As acuréacias do produtor e
do usudrio em escalas de cinza indicam: cinza escuro: maior que 85%; cinza: entre 75 % e 85 %; cinza claro: entre 65
% e 75; branco: menor que 65%.

Apesar de diversos autores mencionarem o melhor desempenho da técnica AD na
classificacao de imagens, quando comparada a técnica MAXVER (XU et al., 2005; HANSEN et
al., 1996; JOY et al., 2003), caracteristicas especificas do procedimento podem interferir e
comprometer o desempenho desse método. As possiveis limitacbes do presente estudo estao
relacionadas com o tamanho amostral e funcdes inerentes ao modelo.

Diferentemente do método MAXVER, o reduzido nimero de pontos amostrais de categorias
especificas utilizados pela técnica AD (Tabela 2) pode interferir na performance global da técnica
(FRIEDL; BRODLEY, 1997).

O modelo GUIDE apresenta vantagens no processamento dos dados e na versatilidade do
requerimento das caracteristicas dos dados (LOH, 2002). Porém, o aplicativo do modelo no
software ENVI apresenta diversas limitacdes, principalmente em termos de interacdo entre o
analista e as funcdes disponiveis (uma vez que sdo padroes do sistema). Ainda assim, esse
modelo pode ser definido como de alta utilidade para estudos rapidos e empregado por analistas
leigos em sensoriamento remoto.

Pela interpretacdo da acuracia do usuario e do produtor aliada a interpretacdo da matriz de
erros (Anexo A), é possivel avaliar o desempenho do algoritmo na deteccdao de cada classe,
indicando o melhor método e a combinacdo de bandas. De acordo com a Tabela 4, as classes
corpos d' agua, solo exposto e queimadas foram bem detectadas pela maioria das técnicas. As
classes cerrado e culturas perenes apresentaram baixa acurdcia, por causa da alta variacdo da
estrutura vertical dessas classes e da morfologia das plantas, alterando os valores de reflectancia
de cada categoria.
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O perfil do cerrado pode variar drasticamente, desde a predominancia de gramineas em um
mosaico de arbustos esparsos (sensu stricto) até a composicdao de denso dossel e altas arvores
(COUTINHO, 1978). Adicionalmente, a reduzida &area de cobertura desta classe limita sua
amostragem no processo de treinamento dos algoritmos.

Analisando as matrizes de erros (Anexo A), fica evidente a confusdo entre as classes
floresta semidecidual e reflorestamento, o que indica a incapacidade dos classificadores ou a
insuficiente resolucdo (espacial ou espectral) das imagens Landsat TM. A fim de analisar a
composicdo da paisagem em areas de floresta semidecidual, Carvalho et al. (2004) propé6s a
combinacao de diferentes algoritmos em diferentes composicoes de bandas. O melhor
desempenho foi encontrado para a combinacdao da técnica MAXVER com dados multitemporais,
detectando com maior acurdcia as variacoes sazonais da estrutura da floresta e de rotacdes
anuais de cultivos.

As Tabelas 4 e 5 indicam a composicdao da paisagem em cada data em termos de aumento
ou diminuicdo da area ocupada por cada classe. A comparacdao dos valores obtidos revela a
diferenca da habilidade dos algoritmos na identificacao espectral das categorias. Novamente a
matriz de erros (Anexo A) indica a confusdao entre as classes, cuja interpretacao revela a
superestimacao ou a subestimacao da area de cobertura destas.

Tabela 4 - Areas das CUC/PFT estimadas a partir das imagens classificadas pelo
algoritmo MAXVER.

CUC/PFT 1988 2004

Area (%) Area (%)
1. Culturas anuais 21,73 12,33
2. Culturas perenes 0,67 3,60
3. Areas urbanas 15,32 18,7
4. Corpos d'agua 0,78 1,38
5. Solo exposto 3,68 2,02
6. Queimadas 2,44 0,98
7. Pasto limpo 19,08 20,14
8. Pasto sujo 22,44 15,78
9. Regen/degrad 9,86 17,09
10. Cerrado 0,87 0,97
11. Floresta semidecidual 2,15 4,07
12. Reflorestamento 0,97 2,93

Tabela 5 - Areas das CUC/PFT estimadas a partir das imagens classificadas pelo
algoritmo AD.

CUC/PFT 1988 2004

Area (%) Area (%)
1. Culturas anuais 10,62 6,76
2. Culturas perenes 0,16 1,98
3. Areas urbanas 4,98 8,96
4. Corpos d'agua 0,26 0,48
5. Solo exposto 1,44 1,55
6. Queimadas 1,23 0,87
7. Pasto limpo 15,12 13,62
8. Pasto sujo 10,27 6,51
9. Regen/degrad 1,85 5,49
10. Cerrado 0,36 0,32
11. Floresta semidecidual 1,46 1,93
12. Reflorestamento 1,12 0,49
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Analise da dinamica das CUC/PFT

Além da interpretacao dos processos ocorrentes na paisagem em termos de mudanca da
area de cada classe, as matrizes de dindmica (Tabelas 6 e 7) indicam a causa dessas mudancas.
Assim, a reducado da area ocupada pela classe culturas anuais pode ser explicada pela conversao
desta para pastagens, para areas urbanas e para areas de regeneracao. Apesar disso, a confusao
desta classe com outras similares pode estimar erroneamente a area que ocupa. O mesmo
raciocinio aplica-se para as classes area urbana e regeneracédo/degradacao.

A categoria regeneracao/degradacao representa a ocorréncia de dois processos opostos em
termos de processos da paisagem, porém, apresentam valores de reflectancia similares, o que
causa confusdao na classificacdo das mesmas. Pela avaliacdo da conversdao das classes, é
possivel a deteccao dos processos de regeneracao e degradacgao.

A regeneracao de areas degradadas foi o processo que ocorreu com maior intensidade na
drea do municipio, decorrente da conversao de culturas perenes e pasto sujo para a classe
regeneracao/degradacao, solo exposto e pasto limpo para pasto sujo, e reflorestamento para
floresta semidecidual.

A degradacao revela-se pela conversao de cerrado, floresta semidecidual e reflorestamento
para a classe de regen/degrad, indicando o processo de fragmentacédo destas PFTs.

A expansao de areas urbanas ocorreu principalmente sobre areas anteriormente ocupadas
por culturas anuais e areas de queimadas. A interpretacdo do uso das areas de queimadas é
confusa, pois elas podem estar relacionadas tanto a queimada para a colheita da cana-de-acucar
como a queimada para a limpeza de terrenos para o estabelecimento humano, além de causarem
confusdo com éareas urbanas, ja que possuem uma reflectancia similar a estas.

A cobertura de CUC/PFT que sofreu maior conversao para areas agricolas foi o pasto sujo,
o0 que indica expansao agricola sobre areas abandonadas, provavelmente areas anteriormente
utilizadas para pastagens.

Finalmente, a conversdao de é&reas queimadas para corpos d' &agua estd diretamente
relacionada com a confusdo entre as classes, o que ocorre em ambas as datas.

Uma vez que a andlise da dinamica baseou-se na comparacdo entre as imagens
classificadas em cada data, a acuracia dessa imagem final fica comprometida pela propagacao do
erro (LU et al., 2004). Porém, esta técnica apresenta a vantagem da identificacdo de alteracdes
especificas no uso e cobertura das terras por meio da matriz de dindmica, extremamente Gtil para
a compreensao dos fatores de mudanca da composicao da paisagem. No caso de estudos que
visem rapida identificacdo de mudancas gerais da composicdo da paisagem, sem identificacao
especifica dos fatores de pressado, a deteccado digital se apresenta como a melhor alternativa
(COPPIN et al., 2004).
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Tabela 6 - Matriz de dindmica baseada nas imagens classificadas pelo algoritmo MAXVER. Os valores representam os percentuais da area de cada
CUC/PFT em 1988 mantidos com a mesma CUC/PFT (elementos da diagonal principal) ou convertidos para outras CUC/PFT (demais elementos).

CUC/PFT 2004
3 2 3 o 3 = g
= ©
5 g i s 2 2 T 3 5
CUC/PFT 1988 ) 0 5 © Q T £ 3 S g o © O b7
E E o [72] X = (7] [l S - 0 I
5 55 @ g o £ o 2 § O S $2
= 3§ 2 5 3 5 8 2 §¢ § S5 %
3] o < 3] 77 g o o ] 3] Lo Z o
Culturas anuais 10,64 6,22 10,72 0,97 2,14 0,55 33,01 14,92 16,78 0,92 2,22 0,92
Culturas perenes 7,22 6,48 6,04 1,22 0,28 1,17 8,62 3,57 33,92 4,60 22,13 4,75
Areas urbanas 9,15 3,67 20,31 2,90 4,01 1,00 31,71 6,79 12,59 2,39 2,29 3,20
Corpos d’agua 3,10 0,39 4,97 53,46 0,02 4,19 2,03 0,16 8,48 1,78 3,02 18,39
Solo exposto 4,99 3,17 4,55 0,87 6,80 1,12 42,82 27,47 6,98 0,41 0,55 0,28
Queimadas 9,26 4,83 11,23 6,73 0,57 21,19 5,66 9,49
Pasto limpo 8,11 4,85 7,83 0,37 6,02 0,95 0,23
Pasto sujo 13,17 4,76 8,61 1,00 0,73 5,15 2,15
Regeneragao/Degradagao 8,67 4,85 6,45 1,59 0,09 17,64 7,04
Cerrado 9,91 3,04 7,06 1,66 0,06 17,46 13,14
Floresta semidecidual 4,47 1,40 1,16 0,35 0,03 48,66 10,52
Reflorestamento 5,28 1,88 2,05 0,73 0,00 25,81 54,10
Processos Variagao relativa %
[ Estavel 21,5
Expansao de areas urbanas 9,5
Regeneracéo de areas degradadas 27,0
_ Degradagéo da vegetagdo 8,4
Expansao de areas agricolas 9,5
Expansao de areas de reflorestamento 2,0
Expansao de corpos d' agua 1,3

21



Boletim de Pesquisa e Desenvolvimento, 5

Tabela 7 - Matriz de dindmica baseada nas imagens classificadas pelo algoritmo AD. Os valores representam os percentuais da area de cada CUC/PFT
em 1988 mantidos com a mesma CUC/PFT (elementos da diagonal principal) ou convertidos para outras CUC/PFT (demais elementos).

CUC/PFT 2004
@ o 8
3 8 g 3 > o 2, s %
CUC/PFT 1988 & 8 8 5 g 8 S e 8 g §
© © 5 o X o = o e 3 2 &9 H
: : 8§ & < £ 3 3 sx E £z ¢
3 3 g 3 3 3 g g g3 3 z3 g
Culturas anuais 17,88 2,73 28,48 0,18 5,24 2,74 27,22 7,67 6,17 0,21 0,99 0,45
Culturas perenes 13,12 7,96 6,95 1,33 1,05 0,57 17,06 17,12 15,86 1,28 13,64 3,94
Areas urbanas 14,91 3,88 28,44 0,11 5,14 1,19 28,88 7,72 8,11 0,15 0,96 0,49
Corpos d’agua 7,89 2,11 11,65 28,95 1,18 12,49 7,32 13,04 8,80 0,23 4,24 0,78
Solo exposto 17,33 2,62 31,35 0,04 9,65 0,65 26,72 7,20 2,78 0,03 1,04 0,58
Queimadas 15,30 2,53 20,49 0,84 3,13 10,99 8,57 0,37 2,02 0,33
Pasto limpo 13,40 4,32 16,45 0,29 2,72 14,54 1,63 0,75
Pasto sujo 12,32 6,27 12,96 0,38 2,14 2,42 0,69
Regeneragado/Degradagao 13,08 3,59 11,80 1,65 1,28 6,43 0,73
Cerrado 9,79 2,00 14,09 2,13 0,80 4,90 1,87
Floresta semidecidual 6,30 1,04 6,82 5,93 0,69 29,24 5,19
Reflorestamento 6,25 1,32 4,84 14,15 0,54 29,40 6,11
Processos Variagao relativa %
:Esté\vel 22,6
Expansao de areas urbanas 9,9
Regeneragéo de areas degradadas 16,7
Degradagao da vegetagao 14,6
Expansao de areas agricolas 10,7
Expansao de areas de reflorestamento 0,8
Expansao de corpos d' agua 04
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Conclusoes

Os algoritmos MAXVER e AD apresentaram desempenho similar no processo de
classificacdo das imagens, apesar das acuracias especificas para cada categoria de CUC/PFT
apresentarem dréasticas diferencas. A interpretacdo desses valores indica o método mais
adequado para a classificacdo de classes especificas.

O método AD apresenta a possibilidade de avaliacdo do indice espectral que melhor
contribui para a deteccao das categorias, uma vez que a estrutura do classificador é explicita e
indica as varidveis independentes consideradas em cada passo da divisdo dos dados.

A deteccao de alteracbes nas CUC/PFT permite a compreensdao da conversao de
cobertura, indicativo do processo ocorrente na paisagem. Porém, a propagacao dos erros
recorrentes da comparacao entre as imagens classificadas deve ser considerada na interpretacao
dos processos.

Para uma deteccao mais acurada das classes de uso e cobertura definidas neste trabalho
(incluindo as variacbes entre as categorias PFTs), a utilizacdao de dados multitemporais e de
imagens com maior resolucao espacial sdo recomendadas.
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Anexo A.

Tabela A1 - Matriz de erros da classificacdo pela técnica MAXVER - Imagem de 1988.

Dados Dados de referéncia Acuracia do
Classificados | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Usuario
1 18 6 1 2 1 0.64
2 8 2 2 1 0.54
3 5 13 1 1 2 0.55
4 1 6 1 0.75
5 1 7 1 0.78
6 1 1 6 0.75
7 1 1 1 21 1 1 0.70
8 1 1 2 25 2 1 0.75
9 1 1 1 9 1 2 2 0.53
10 2 1 3 1 0.43
1 1 1 1 8 1 0.67
12 1 2 8 0.73
Acuraciado |, 57 680 057 086 088 060 084 083 047 033 062 067
Produtor
Tabela A2 - Matriz de erros da classificacao pela técnica MAXVER - Imagem de 2004.
Dados Dados de referéncia Acuracia do
Classificados| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Usuario
1 17 4 2 1 1 0.68
2 4 1 2 1 0.44
3 4 16 1 0.76
4 4 1 0.80
5 1 2 9 1 0.69
6 2 9 0.82
7 2 1 25 2 1 0.81
8 1 2 18 2 2 0.72
9 12 1 1 2 0.75
10 1 1 2 4 1 0.44
1 1 11 3 0.73
12 3 13 0.81
Acuracia do
Produtor 063 067 073 100 100 082 083 082 063 040 065 0.72

1. Culturas anuais, 2. Culturas perenes, 3. Area urbana, 4. Corpos d “4agua, 5. Solo exposto, 6. Queimada, 7. Pasto
limpo, 8. Pasto sujo, 9. Regeneracdo/degradacdo, 10. Cerrado, 11. Floresta semidecidual, 12. Reflorestamento.
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Tabela A3 - Matriz de erros da classificacdo pela técnica AD — Imagem de 1988.

Dados J Dados de Referéncia Acuracia do
Classificadoy 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Usuario
1 18 1 7 1 1 0.64
2 1 7 2 2 1 0.54
3 4 14 3 1 0.64
4 7 1 0.88
5 2 5 2 0.56
6 1 7 0.88
7 2 21 2 1 0.81
8 28 3 1 0.88
9 1 12 2 1 1 0.71
10 2 1 1 3 0.43
11 2 7 3 0.58
12 1 1 2 7 0.64
Acuracia do
Produtor [0.67 070 061 1.00 063 0.70 084 093 063 033 054 0.58

Tabela A4 - Matriz de erros da classificacao pela técnica AD — Imagem de 2004.

Dados Dados de Referéncia Acuracia do

Classificados | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Usuario
1 17 2 2 2 2 0.68
2 2 4 1 1 1 0.44
3 5 14 1 0.70
4 4 1.00
5 8 2 0.80
6 2 11 1 0.79
7 3 4 23 1 0.74
8 1 2 17 2 3 0.68
9 1 1 2 10 2 0.63
10 1 1.00
1 1 13 1 0.87
12 1 3 1 3 17 0.68

Acuracia do

Produtor [0.63 067 064 1.00 089 100 077 0.77 053 010 076 094

1. Culturas anuais, 2. Culturas perenes, 3. Area urbana, 4. Corpos d“agua, 5. Solo exposto, 6. Queimada, 7. Pasto
limpo, 8. Pasto sujo, 9. Regeneracao/degradacéo, 10. Cerrado, 11. Floresta semidecidual, 12. Reflorestamento.
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