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Uso de classificadores para o mapeamento da vegetacédo nativa de cerrado
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Use of classifiers for mapping savannah native vegetation

Abstract. The environment is in constant change, and for a better comprehension of these changes it is necessary
observations with an amplitude of temporal and spatial scales. The use of geoprocessing and remote sensing
techniques to identify the modifications promoted by human race in the environment are becoming more
frequent, highlighting the monitoring of deforestation and illegal burning. In this work the objective was to
realize the mapping of savannah native vegetation using an image CCD/CBERS-2 and the classification methods
visual, supervised and non supervised. The work was realized in the municipal district of Gurupi, TO,
coordinates 11°44” 47” S and 49° 04’ 15” W. The delimitation of the area was defined by the map SC-22-Z-D-
IV-4-NE from the Brazilian Institute of Geography and Statistics (IBGE), scale of 1:25.000, with a total area of
19,093.19 ha. After the image registration it was obtained a mean error of 0.48 pixel or 9.6 m. After the
classification using the different methods it is possible to say that for local conditions, the visual and supervised
classifications were the most indicated, mapping an area of 6,112.19 and 4,173.40 ha, respectively. The non
supervised classification mapped an area of 6,646.00 ha. The exactitude indices were considered excellent for
visual and supervised classification. The previous knowledge about the area was indispensable to the results of
the visual and supervised classifications. A non supervised classification with a reduced number of classes could
reduce the excess of similar classes and increase the exactitude indices for the classification, according to local
conditions.

Palavras-chave: remote sensing, image processing, environmental preservation, sensoriamento remoto,
processamento de imagens, preservacdo ambiental.
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1 Introducéo

Os recursos naturais e 0 meio ambiente da Terra estdo em constantes mudancas, as quais
se tém intensificado a partir de meados do século XX. Para compreender melhor estas
mudancas sdo necessarias observacdes numa amplitude de escalas temporais e espaciais.

Nas ultimas décadas, com o advento do sensoriamento remoto orbital, tornou-se possivel
0 monitoramento da evolucdo espacial e temporal das mudancas na cobertura da superficie
terrestre.  Valendo-se de sensores multiespectrais, fendmenos como queimadas,
desmatamentos, expansdo urbana e mudangas na cobertura vegetal, passaram a ser estudados
de forma objetiva.

Segundo Novo (1989) as principais vantagens que justificam os programas de
sensoriamento remoto orbital sdo as seguintes: Estimulo as pesquisas multidisciplinares;
informacbes de areas de dificeis acessos; universalizagdo dos dados e das técnicas de
tratamento e andlise de dados digitais; facilidade do recobrimento de grandes areas (visao
sindptica); cobertura repetitiva com mesma hora local; grande quantidade de dados pontuais,
sobre uma mesma érea; transferéncia de dados Satélite/Terra em tempo real; e o0 aspecto
multiespectral, isto é, a capacidade dos sistemas sensores gerarem produtos em diferentes
faixas espectrais, tornando possivel o estudo e anélise de diferentes elementos, os quais s&o
identificados em determinadas faixas do espectro.

Através de softwares dedicados exclusivamente ao tratamento de imagens (Spring 4.1,
ENVI 4.0 e IDRISI), podem-se gerar imagens com diferentes composi¢cGes de cores,
ampliacOes de partes das imagens e classificagdes de objetos nelas identificados, obtendo-se
assim, produtos como mapas tematicos utilizados em estudos de geologia, vegetacdo, uso do
solo, relevo, agricultura, rede de drenagem, inundacdes, entre outros.

A utilizacdo de técnicas de geoprocessamento e sensoriamento remoto, para identificar as
modificacbes promovidas pelo homem no meio ambiente, sdo cada vez mais freglentes,
destacando-se os estudos e 0 monitoramento dos desmatamentos e das queimadas ilegais, 0s
ditos vildes da devastacdo ambiental.

Santos et al., (1993) comenta que o0 uso de imagens de satélite como base cartogréafica é
muito promissor, devido ao relativo baixo custo, facil aquisicdo, periodicidade de aquisi¢édo e
fornecimento de importantes informacdes sobre mudancas no uso da terra.

As grandes extensdes de terras e florestas, a falta de recursos humanos e financeiros tem
dificultado e promovido a subeficiéncia da atuacdo dos 6rgaos de fiscalizagcdo ambiental.

Uma possivel solucdo para estes problemas seria 0 emprego de técnicas de sensoriamento
remoto e geoprocessamento. Os dados obtidos a partir de satélites propiciam coberturas
repetitivas da superficie terrestre em intervalos relativamente curtos, possibilitando uma visédo
sinoptica e temporal da superficie terrestre e viabilizando agdes de monitoramento,
identificacdo e quantificacdo de areas com maior rapidez e custo operacional relativamente
baixo.

Diante das inumeras vantagens dos sensores remotos e das técnicas de geoprocessamento
na discriminagdo de feicOes, aliando qualidade técnica e recursos financeiros, objetivou-se
mapear areas de vegetacdo nativa do cerrado utilizando imagem CCD/CBERS-2, e 0s
métodos de classificacdo visual, classificagdo supervisionada, e classificacdo nao
supervisionada.

2 Materiais e métodos

A érea de estudo esta localizada no municipio de Gurupi, localizado a 250 km da capital
Palmas na regido Sul do Estado do Tocantins, nas coordenadas Lat. 11° 44° 47,11 Sul e Log.
49° 04’ 15,16” Oeste.
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A érea de estudo foi definida pelo recorte da folha SC-22-Z-D-IV-4-NE do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), escala de 1: 25.000. Contendo uma area total de
19.093,19 ha., e um perimetro de 55.272,74 m.

Os dados utilizados no estudo foram obtidos de imagem CCD/CBERS-2, orbita 159,
ponto nimero 113, adquirida em dia 30 de Marco de 2004.

Com a ajuda de um receptor GPS foram adquiridas as coordenadas de 55 pontos de
controle, posteriormente as imagens foram corrigidas geometricamente, através do
procedimento de registro (georreferenciamento) disponivel no software Spring 4.1. Foram
utilizados 23 Pcts de um total de 55 Pcts coletados.

Utilizou-se uma diviséo simples de duas classes, denominadas Vegetagdo Nativa e Outros:

Vegetacdo Nativa - compreendem as principais fitofisionomias do bioma Cerrado -
Campo Limpo (CL) e Campo Sujo (CS) (estrato herbaceo-arbustivo); Campo Cerrado (CC) e
Cerrado sensu stricto (CSS) (estrato arborescente); e Mata de Galeria (MG) (estrato arboreo).

Outros - Compreendem as Pastagens; Solos Descobertos; Lagos/Represas; Estradas;
Rodovias; Construcdes e demais alvos que ndo se enquadravam no objetivo da pesquisa.

2.1 Classificacao visual

Primeiramente definiu-se a escala de 1:30.000 para 0 mapeamento dos fragmentos de
vegetacgdo nativa. A escala definida exprime bem os detalhes da imagem a ser classificada.

O segundo passo foi identificacdo e a digitalizacdo dos fragmentos de vegetacdo nativa,
baseando-se das propriedades de formas; rugosidade, padrdo, tonalidade, cor e tamanho,
textura e sombra dos alvos terrestres. Os alvos de estudo se apresentaram com formas
irregulares, tamanhos variaveis e coloracdo vermelho escuro a vinho com textura rugosa, 0s
quais se destacavam do restante da imagem gracas a composicao denominada de falsa cor da
composicdo das bandas 4, 3 e 2.

E importante dizer que neste processo guia-se principalmente pela tonalidade para de
distinguir uma classe de outra, o que pode levar hd um erro de omissdo ou comissdo de
determinados alvos. Isto é devido ao baixo poder de diferenciagdo de cores (tonalidades) que
0S seres humanos possuem.

Com a identificagdo dos alvos de interesse, os mesmos foram adicionados & classe
tematica a qual pertenciam.

2.2 Classificacdo supervisionada

As amostras de treinamento foram obtidas em campo segundo as classes Vegetacao
Nativa e Outros.

As amostras de treinamentos foram analisadas para detectar e eliminar amostras impuras.
Manteve-se o teor de pureza ao redor de 99%, para que 0 mesmo ndo prejudicasse a
classificacao.

As amostras analisadas treinaram o algoritmo de classificagdo Maxver com um limiar de
aceitacdo de 99%, ou seja, o limiar de aceitagéo indica a % de "pixels" de uma dada classe
que sera classificada como pertencente a esta classe.

2.3 Classificacdo ndo supervisionada da imagem digital

Os procedimentos de classificacdo nao supervisionada do SPRING requerem uma imagem
rotulada. A imagem rotulada € gerada pelo processo de segmentacdo da imagem. O método de
segmentacdo adotado foi o de crescimento de regides. Inicialmente, este processo de
segmentacdo rotula cada "pixel" como uma regido distinta. Calcula-se um critério de
similaridade para cada par de regiGes adjacente espacialmente. O critério de similaridade
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baseia-se em um teste de hipdtese estatistico que testa a média entre as regides. A seguir,
divide-se a imagem em um conjunto de sub-imagens e entdo se realiza a unido entre elas,
segundo um limiar de agregacéo definido (SPRING, Vr. 4.1).

A imagem segmentada mais se adequou aos objetivos apresentou um limite de
similaridade da ordem de 5 %. Deve-se informar que o processo de segmentacdo pode se
tornar um processo lento dependendo do limite de similaridade e do tamanho de area
adotados. Isto pode ser um fator limitante dependendo do equipamento utilizado.

Apo6s a geracdo da imagem segmentada, inicia-se o processo de classificagdo ndo
supervisionado, utilizando-se o classificador Isoseg.

O classificador Isoseg é um algoritmo que agrupa dados conforme os atributos estatisticos
de média e matriz de covariancia e area.

2.4 Indices de exatidao das classificacdes geradas

Através da metodologia proposta por JENSEN (1996), determinou-se um numero de 76
amostras referéncia, considerando-se um percentual de exatiddo de 95% e um erro permissivel
de 5%.

As amostras, ou pontos de referéncia, constituindo o arquivo de referéncia ou verdade de
campo, foram plotadas na area segundo a estratégia de amostragem aleatéria como
demonstrado na Figura 1. Estabelecidas as classificacdes finais e o arquivo de referéncia,
foram geradas matrizes de erros que possibilitaram o calculo dos indices de Exatiddo Global e
Kappa.

Figura 1: Localizacdo dos pontos de referéncia distribuidas na area de
estudo
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3 Resultados e discussao

A imagem corrigida apresentou um erro médio de 0,48 Pixel ou 9,6 metros, cujo valor
esta dentro daqueles admitidos por Eastman (1994).

As areas referentes as classes Vegetacdo Nativa e Outros, mapeados segundo 0s sistemas
classificadores estdo representadas na Tabelal.

Tabela 1: Areas de Vegetagio Nativa e Outros, definidas pelos diversos métodos de classificacdo digital de
imagens digitais, em ha e porcentagem.

C. Visual  C. Superv. C. N&o-superv.

Classes Tematicas

N ) (ha) 6.646,00 4.173,40 6.112,19
Vegetacdo Nativa
Area (%) 34,81 21,86 32,01
(ha) 12.447,19 14.919,79 12.981,00
Outros
(%) 65,19 78,14 67,99
(ha) 19.093,19 19.093,19 19.093,19
Total
(%) 100 100 100

Nas Figuras 2, 3 e 4 temos a vegetacdo nativa mapeada pelos métodos de classificacdo
visual, supervisionada e ndo supervisionada respectivamente. Sobreposta a imagem sintética
do local do trabalho obtida pela composi¢édo das bandas 4(R) 3(G) 2(B) da imagem orbital.

N

Lat 8700401.0 T

MLat 8697617.0

Long 0704238.9
Long 0706981.9
Long 0709724.9
Long 0712467.9
™ Long 0715210.9
Long 0717953.9

Sistema de Coordenadas - UTM

Lat 8694833.0

Legenda

- Vegetagao Nativa 6.112,19 ha

& lLat 8692049.0 .| outros 12.980,00 ha
Total 19.093,19 ha

1.7 0 17 35 52 70km
Escala 1: 173974

Lat 8686470.0

Figura 2: Vegetacdo nativa mapeada pelo método da classificacdo visual sobreposta a imagem sintética
do local do trabalho obtida pela composicdo das bandas 4(R) 3(G) 2(B) do sensor CCD abordo do
satélite CBERS 2
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Long 0704238.9

Long 0706981.9

Long 0709724.9

Long 0712467.9

Long 0715210.9

Long 0717953.9
Z

Lat 8700401.0

Lat 8697617.0
Sistema de Coordenadas - UTM

Lat 8694833.0

Legenda

- Vegetagao Nativa 4.173,40 ha

Lat 8692049.0 |:| Outros 14.919,79 ha
Total 19.093,19 ha

1.7 0 17 35 52 7.0km
Escala 1: 173974

Lat 8686470.0

Figura 3: Vegetacdo nativa mapeada pelo método da classificacdo supervisionada sobreposta a imagem
sintética do local do trabalho obtida pela composicdo das bandas 4(R) 3(G) 2(B) do sensor CCD abordo

do satélite CBERS 2.

Long 0704238.9
Long 0706981.9
Long 0709724.9
Long 0712467.9
Long 0715210.9
Long 0717953.9

Lat 8700401.0

Lat 8697617.0
Sistema de Coordenadas - UTM

Lat 8694833.0

Legenda

- Vegetagao Nativa 6.646,00 ha

Lat 8692049.0 | outros 12.447,19 ha
Total 19.093,19 ha

Lat 8689265.0

17 0 17 35 52 7.0km
Escala 1: 173974

Lat 8686470.0

Figura 4: Vegetacdo nativa mapeada pelo método da classificacdo ndo supervisionada sobreposta a
imagem sintética do local do trabalho obtida pela composicao das bandas 4(R) 3(G) 2(B) do sensor CCD
abordo do satélite CBERS 2.

Os indices Exatiddo Global e Kappa das imagens classificadas, calculados a partir das
matrizes de erros estdo representados na Tabela 2.
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Tabela 2: Iindice Exatiddo Global e Kappa para classificagbes geradas

M. de class. da imagem Exatiddo global Kappa
Visual 97,36 91,21
Supervisionado 96,05 87,86
Nao supervisionado 78,94 42,61

A diferenca observada entre os indices Kappa e Exatiddo Global sdo decorrentes da
eliminacdo da concordancia, em razdo da casualidade, para os célculos do indice Kappa
(VILELA et al., 2005).

Segundo as classes de qualidade da classificacdo associada aos valores do indice Kappa
estabelecidas por Ganan et al. (2005), as classifica¢cdes visual e supervisionada apresentam
qualidade excelente.

Os excelentes indices de exatiddo, resultantes da classificacdo visual deve-se ao
conhecimento prévio da area mapeada por parte do intérprete. O desconhecimento da area, do
uso e da cobertura do solo por parte do técnico e interprete resultaria, invariavelmente, em
indices de exatiddo muito abaixo daqueles encontrados. Desta forma, a principal limitacdo da
classificagdo visual é a necessidade de conhecimento prévio da area.

Outra limitacdo da classificacdo visual que deve ser mencionada refere-se e ao
treinamento e experiéncia do técnico/intérprete e a subjetividade inerente ao processo de
tomada de deciséo.

O bom conhecimento da area mapeada teve importancia fundamental nos excelentes
indices de exatidao resultantes da classificacdo supervisionada, devido a coleta de amostra
para treinamento do algoritmo de classificagéo.

Embora Ganan et al. (2005) informe como boa a qualidade da classificacdo associada ao
indice Kappa de 42,61% para a classificacdo ndo supervisionada, outro autor como Queiroz
(2002) associa a este indice uma qualidade razoavel ou discreta tendendo a fraca para a
classificacdo gerada.

A classificacdo ndo supervisionada ndo requer conhecimento prévio da &rea, por tal
motivo a mesma € utilizada como uma classificagdo inicial, ou uma pré-classificacdo, para o
conhecimento da area em relagdo aos padrdes de reflectancia espectral.

O SPRING, entretanto, apés a classificacdo ndo supervisionada da imagem, possibilita o
mapeamento ou rotulagdo das classes. No entanto, um numero elevado de classes dificulta,
sobremaneira, 0 mapeamento ou rotulacao das classes.

A dificuldade de mapeamento ou rotulacdo das classes promove, invariavelmente,
confusdo entre as mesmas, resultando em erros de comissdo e omissdo elevados e,
consequentemente um indice de exatiddo baixo como observado para a classificacdo nao
supervisionada.

Uma vez que o objetivo do trabalho foi mapear as areas de vegetacdo nativa, resultando
apenas duas classes de interesse denominadas Vegetacdo Nativa e Outros, provavelmente uma
classificagdo com um numero reduzido de classes diminuiria a confusdo entre as classes,
elevando consequentemente os indices de exatid&o.
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4 Consideracdes finais

Como para a maioria das aplicacdes em sensoriamento remoto e sistema de informacdes
geogréficas é necessario que a classificacdo apresente um nivel de exatiddo satisfatorio, pode-
se afirmar, a partir dos resultados obtidos, que:

a) para as condigdes locais, a classificacdo visual e supervisionada foram as mais
indicadas;

b) o conhecimento prévio da area foi imprescindivel a qualidade do resultado da
classificacdo visual e supervisionada;

c) uma classificacdo ndo supervisionada com um numero reduzido de classes poderia
diminuir a confusdo entre as classes e elevar os indices de exatiddo para a classificacéo,
segundo as condicdes locais.
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