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RESUMO

O Cerrado € o segundo maior bioma do territério brasileiro, com demandas
conflitantes de preservacdo ambiental e atividades agropastoris. Dentre as
mudancas do uso e cobertura do solo no Cerrado, mais de 500.000 km2 do
bioma foram transformados em areas de pastagem cultivada nos ultimos anos.
A discriminacdo entre as formacdes vegetais nativas e a identificacdo dos tipos
de uso e cobertura no Cerrado sao informacg8es importantes para a politica de
protecdo e monitoramento deste bioma. Neste trabalho, foi desenvolvida uma
metodologia baseada em técnicas de sensoriamento remoto, incluindo
integracdo de dados multitemporais e de multiplas resolucdes, e mineracéo de
dados, para mapear areas de pastagem cultivada e areas de vegetacdo nativa
correspondente as formacdes campestres no Cerrado brasileiro. Dados
referentes ao uso e cobertura do solo, relevo, informacgbes espectrais de
imagens Landsat, indices de vegetacdo e componentes de solo e sombra
extraidos do modelo de mistura espectral foram utilizados no processo de
classificacdo. Os resultados mostraram que, por meio dos algoritmos de
arvores de decisdo, SVM (Support Vector Machines) e florestas aleatorias, a
analise e integracdo de dados auxiliou na classificacdo da regido de interesse.
Ao discriminar areas de pastagem cultivada e campo nativo, obteve-se uma
taxa de acerto de cerca de até 87% na area de estudo, localizada em Minas
Gerais, sendo entdo possivel identificar atributos, regras e dados necessarios
para reconhecer, por meio de imagens de sensoriamento remoto, areas
campestres nativas e plantadas no Cerrado brasileiro.






MAPPPING NATIVE GRASSLANDS FORMATIONS AND CULTIVATED
PASTURES IN THE BRAZILIAN CERRADO USING DATA MINING

ABSTRACT

Cerrado is the second largest biome in Brazil. Among the use and land cover
changes in the Cerrado, over 500,000 km2 of the biome have been transformed
into cultivated pastures in recent years. Distinguishing the native formations
types and the identification of land use and land cover types in the Cerrado are
important for monitoring and defining protection policy of the biome. Within this
context, this work aims at developing a methodology based on remote sensing
techniques, including multiresolution and multitemporal data fusion, and data
mining, to map pasture and native grassland areas in the Brazilian Cerrado.
Data related to land use and cover, relief, spectral information from Landsat
images, vegetation indices, soil and shade components extracted from the
Linear Spectral Mixture Model were used to perform the image classification.
Decision trees, Support Vector Machines and Random Forests algorithms were
used, and the results showed that the analysis and integration of different data
sources can aid in the classification process. In order to discriminate areas of
cultivated pastures and grassland formations, we obtained accuracies up to
87% in the study area, located in Minas Gerais state, being able to identify
attributes, rules and data required to recognize these areas in the Brazilian
Cerrado by remote sensing images.
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1. INTRODUCAO

Fatores como crescimento populacional, mudancas climéaticas e a continua
demanda de energia, de agua e de alimentos constituem uma ameaca de
carater global, podendo ocasionar sérios riscos ambientais caso 0S recursos
naturais ndo sejam adequadamente utilizados (BEDDINGTON, 2009). Dentro
desta perspectiva, pode-se mencionar a questdo das mudancas no uso e
cobertura do solo do segundo maior bioma brasileiro: o Cerrado (RATTER et
al., 1997). Mais da metade da é&rea do Cerrado brasileiro tem sido
transformada, principalmente, em areas de pastagem e agricultura, perdendo
cerca de 1 milhdo de km2 de sua vegetacado original (MACHADO et al., 2004).
As éareas de agricultura cobrem mais de 100.000 km2 e as de pastagem
superam 500.000 km?, enquanto que as areas preservadas envolvem apenas
cerca de 33.000 km2 (KLINK; MACHADO, 2005). Uma distribuicdo das &reas

transformadas no Cerrado pode ser observada na Figura 1.1.

[ Area natural

W Massa digus

. Cultura agricola
. Pastagem cultivada
. Area whana

. Reflorestamento

100 0 100 100 100 100 km
e e

Figura 1.1 Distribuicdo espacial das classes de uso da terra no bioma Cerrado
referente ao ano de 2002.

Fonte: Sano et al. (2008)



A destruicdo das formaces florestais, savanicas e campestres do Cerrado é
trés vezes maior que a quantidade da area desflorestada da regido Amazonica.
A area desmatada por ano apresenta uma taxa ainda mais alta do que se
observa na Amazoénia (KLINK; MACHADO, 2005; SANO et al., 2008). Esta
situacdo representa um alto custo ambiental, ocasionando perda de
biodiversidade, erosdo do solo, degradacao das formacdes vegetais do bioma,
poluicdo da &gua, mudancas nos eventos de fogo tipicos do bioma,
instabilidade do ciclo do carbono e provaveis modificagdes climaticas regionais
(KLINK; MACHADO, 2005).

O Cerrado tem recebido menos atencdo que a AmazoOnia em termos de
medidas de preservacdo ambiental (SCARIOT et al.,, 2005), de forma que
apenas cerca de 2% da area € legalmente protegida. Entretanto, as
transformacdes no uso e cobertura do solo do Cerrado podem também
influenciar de forma significativa as mudancas nas condi¢cdes climaticas
regionais na floresta Amazonica (MALHADO et al. 2010). Costa e Pires (2010)
mostram que os impactos climaticos do desmatamento da floresta Amazénica,
combinados com o desflorestamento continuo do Cerrado, podem produzir um
aumento substancial na duracdo da estacdo seca em regides ao sudeste da

Amazonia.

Segundo Walter (2006), o Cerrado pode ser expresso, de acordo com 0 senso
comum, como uma “paisagem com um estrato gramineo continuo (ou
descontinuo), contendo arvores ou arbustos”. Existe, contudo, um grande
namero de definicbes sobre Cerrado e, em decorréncia, varias propostas de
classificacdo das formacfes vegetais no bioma. Dentre as formacfes vegetais
existentes no bioma, encontram-se as formacdes campestres, que se referem a
regides com predominancia de espécies herbaceas e algumas arbustivas, sem
ou com pouca ocorréncia de arvores na paisagem (RIBEIRO; WALTER, 2008;
IBGE, 2012).



As vegetacg0Oes incluidas nas formacdes campestres sdo areas de Campo Sujo,
Rupestre e Limpo. Regides com Campo Sujo e Campo Rupestre apresentam
um tipo fisiondmico predominantemente herbaceo-arbustivo. Contudo, as areas
de Campo Rupestre agrupam paisagens em micro relevos com espécies
tipicas, geralmente, ocupando trechos de afloramento rochosos em altitudes
superiores a 900 m. Por outro lado, na fitofisionomia de Campo Limpo tém-se a
predominéancia de gramineas entremeadas com algumas plantas lenhosas
raquiticas com auséncia de arvores (RIBEIRO; WALTER, 2008).

Considerando que estas fitofisionomias s&o formagOes naturais, elas sao
passiveis de recuperacdo caso sejam degradadas. Neste caso, 0
monitoramento deste tipo de vegetacao, por meio de imagens de satélite, pode
auxiliar na recuperacédo da sua integridade fisica, quimica e bioldgica assim
como na capacidade produtiva da regido degradada (RODRIGUES;
GANDOLFI, 2001). Assim, mapas de uso e cobertura do Cerrado, obtidos a
partir imagens de satélites e técnicas de sensoriamento remoto, podem ser

usados para monitorar estas areas.

Existem alguns estudos, como o de Ferreira et al. (2013b), que usam técnicas
de analise multitemporal baseada em indices de vegetacdo para classificar
areas do Cerrado. Entretanto, as areas de pastagem antropizada, de forma
similar as formacfGes campestres supracitadas, podem variar de formacoes
com predominéncia de gramineas a locais que apresentam dominancia de
espécies arbustivas, por exemplo (EMBRAPA; INPE, 2011). Desta forma, o
mapeamento de areas de Pastagem e de formacBes campestres nativas no
Cerrado, por meio de imagens de satélites, pode se tornar uma tarefa dificil

guando usada apenas a informacao espectral dos alvos (SANO et al., 2008).

Dentro deste contexto, este trabalho tem como objetivo desenvolver uma
metodologia para mapeamento de areas de Pastagem Cultivada e Campo

Nativo (Limpo, Sujo e Rupestre) utilizando técnicas de integracdo de dados em



multiplas resolugBes espaciais e espectrais, andlise multitemporal de imagens

de satélite e mineracéo de dados.
1.1.Organizacéao do trabalho

O trabalho foi organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 é apresentada uma
breve descricdo do bioma Cerrado brasileiro, com énfase nas formagdes
vegetais e &areas antropicas de interesse. Nos Capitulos 3 e 4 sao
apresentadas as técnicas de processamento e analise de imagens usadas
neste estudo. O procedimento metodolégico usado para produzir e avaliar as
imagens classificadas € apresentado no Capitulo 5. No Capitulo 6 é
apresentada uma discussao sobre o0s progressos obtidos neste estudo.
Finalmente, no Capitulo 7 sdo apresentadas as consideracdes finais e

trabalhos futuros.



2. O CERRADO BRASILEIRO

Uma das regibes de maior biodiversidade do planeta, o Cerrado brasileiro
apresenta uma area de aproximadamente 2 milh6es de km2, compreendendo
cerca de 24% do territorio nacional, superado em area apenas pela Amazonia
(BROSSARD; BARCELLOS, 2005). O termo Cerrado € comumente empregado
para indicar o conjunto de ecossistemas (savanas, campos e matas) que ocupa
a regidao central do Brasil (EITEN, 1977), estendendo-se desde o litoral
nordeste do estado do Maranh&o até o norte do estado do Parana, como pode

ser observado na Figura 2.1.

BIOMA AMAZONIA

(/BIOMA
4 | CAATINGA

. Y 7
'\ /! BIOMA CERRADO

BIOMA
PANTANAL

BIOMA | < MATA
ATLANTICA

BIOMA
PAMPA

Figura 2.1. Mapa de biomas brasileiros.
Fonte: IBGE (2004)

Segundo Ferreira et al. (2003), o Cerrado brasileiro corresponde a uma das
savanas mais Umidas do planeta, apresentando um clima sazonal, com
estacbes seca e chuvosa bem definidas. A estacdo seca ocorre no
outono/inverno, entre os meses de abril a setembro, enquanto a chuvosa é
predominante de outubro a margo (KLINK; MACHADO, 2005). Com uma rica
biodiversidade, o Cerrado contém aproximadamente 160.000 espécies de

plantas, animais e fungos (FERREIRA et al., 2003). Além disso, sua vegetacdo
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€ caracterizada pelo predominio de gramineas, geralmente intercaladas por
arvores e arbustos de tamanhos variados (RIBEIRO; WALTER, 2008).

De acordo com Machado et al. (2004), mais da metade da vegetagao original
do Cerrado foi transformada em areas de pastagem, agricultura e outros usos,
como mostra a Tabela 2.1. Além disso, estudos mostram que as mudancas do
uso do solo no Cerrado ocorrem com maior intensidade do que na regido
Amazonica (SANO et al., 2001; SKOLE et al., 2012).

Tabela 2.1 — Principais usos do solo no Cerrado.

Uso do solo Area (ha) (I;’grgreer:itual
Areas nativas 70.581.182 44,53
Pastagem plantada 65.874.145 41,56
Agricultura 17.984.719 11,35
Area de reflorestamento 116.760 0,07
Areas urbanas 3.006.830 1,90
Outros 930.304 0,59
Total 158.493.921

Fonte: Machado et al. (2004)

Em decorréncia das mudancas de uso do solo, surgem ameacas substanciais
aos ecossistemas e as espécies do bioma. Segundo Klink e Machado (2005),
somente 2,2% de sua area estao sobre protecao legal e diversas espécies de
animais e plantas estdo ameacadas de extincdo. Além disso, um namero
estimado de 20% das espécies endémicas ameacadas ja ndo existem em
areas preservadas. Além da degradacdo da vegetacdo e erosédo do solo, a
introducé@o e invasdo de espécies exoticas e 0 uso do fogo para criacdo de

areas de pastagens sdo, também, ameacas a biodiversidade do Cerrado.



2.1.Fitofisionomias do Cerrado

De forma geral, o Cerrado pode ser entendido como uma formagdo composta
por campos graminosos coexistentes com arvores e arbustos esparsos.
Contudo, vérias definicbes do termo Cerrado e propostas de classificacdo das
formacdes vegetais do bioma sé&o apresentadas na literatura (WALTER, 2006).
Ribeiro e Walter (2008), por exemplo, descrevem o Cerrado como uma regiao

composta de formacdes florestais, savanicas e campestres.

As formacdes florestais representam areas com predominancia de espécies
arbéreas com formacado de dossel. As formacgBes savanicas designam regiées
com arvores e arbustos esparsos sobre um campo de graminea, sem a
formacdo de dossel continuo. Por outro lado, as formacfes campestres
referem-se a regides com predominancia de espécies herbaceas e algumas

arbustivas, sem a ocorréncia de arvores na paisagem.

Estas trés formacbes paisagisticas, representadas na Figura 2.2, sé&o
classificadas em diferentes fitofisionomias, baseadas primeiramente na forma
(fisionomia), que é definida pela estrutura, pelas formas de crescimento
dominantes e por possiveis mudancas estacionais. Posteriormente,

consideram-se aspectos do ambiente e da composicao floristica.

Bioma Cerrado

Cerrado Sentido Amplo

srrado Sentido Restri

Formacses
Forestais

Mata de ] sujo ”
Mata Seca Cenaddo  Denso Tipico Ralo Rupestre Compo Vereda Palmeital

Mata Cilia *
' Galeria Hmpo

Figura 2.2. Fitofisionomias do bioma Cerrado.
Fonte: Ribeiro e Walter (2008).

Ribeiro e Walter (2008) descrevem os tipos fitofisionbmicos da seguinte forma:
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1. Formacbes Florestais: englobam os tipos de vegetacdo com
predominéancia de espécies arbdéreas, com a formacdo de dossel

continuo.

a. Mata Ciliar: vegetacao florestal que acompanha os rios de médio
porte da Regido do Cerrado, em que a vegetacdo arbdrea nao
forma galerias. E, em geral, relativamente estreita e apresenta
consideravel proporcionalidade entre a largura em cada margem
e o leito do rio, dificilmente ultrapassando 100 m de largura em

cada margem.

b. Mata de Galeria: vegetacédo florestal perenifélia que acompanha
0S rios de pequeno porte e 0s corregos dos planaltos do Brasil
Central, formando corredores fechados sobre o curso de agua.
Localiza-se, geralmente, nos fundos dos vales ou em cabeceiras
de drenagem onde 0s cursos de agua ainda ndo escavaram um

canal definitivo.

c. Mata Seca: caracterizada por diversos niveis de caducifélia
durante a estacdo seca, a vegetacdo € encontrada em
interflivios, em locais geralmente mais ricos em nutrientes.
Engloba as formacfes florestais no bioma que ndo possuem

associacado com cursos de agua.

d. Cerradao: formacéo florestal do bioma Cerrado com vegetacéo
que apresentam folhas duras e coriaceas, motivo pelo qual é
incluido no limite mais alto do conceito de Cerrado sentido amplo.
Pode ser caracterizado como um sub-bosque formado por
pequenos arbustos e ervas, com poucas gramineas, com
presenca dominante de espécies que ocorrem no Cerrado sentido

restrito e também por espécies de florestas.



2. Formag0bes Savanicas: englobam quatro tipos fitofisiondmicos principais:

o Cerrado sentido restrito, o Parque de Cerrado, o Palmeiral e a Vereda.

a. Cerrado Sentido Restrito: destaca-se pela presenca dos estratos
arboreo e arbustivo-herbaceo definidos, com &rvores
aleatoriamente distribuidas sobre o terreno sem formar um dossel
continuo, em diferentes densidades. De acordo com a densidade
(estrutura) arbéreo-arbustiva, ou com o ambiente em que se
encontra, o Cerrado sentido restrito apresenta quatro subtipos:
Cerrado Denso, Cerrado Tipico, Cerrado Ralo e Cerrado
Rupestre. O Cerrado sentido restrito caracteriza-se pela presenca
de &rvores baixas, inclinadas, tortuosas, com ramificacdes
irregulares e retorcidas, geralmente com evidéncias de
gqueimadas. Os arbustos e subarbustos encontram-se
espalhados, com algumas espécies apresentando 6rgaos
subterrdneos perenes, que permite a rebrota apds a queima ou

corte.

b. Parque de Cerrado: a ocorréncia de arvores é concentrada em
locais especificos, agrupadas em pequenas elevagdes do terreno,
algumas vezes imperceptiveis e outras com destaque
significativo. As arvores possuem altura média de 3 ma 6 m e

forma-se uma cobertura arbérea de 5% a 20%.

c. Palmeiral: pode ocorrer tanto em areas bem drenadas como em
mal drenadas e caracteriza-se pela presenca marcante de
determinada espécie de palmeira arbérea. Nao ha destaque de
arvores dicotiledéneas, embora elas possam ocorrer com
frequéncia baixa. Podem ser encontrados, no minimo, quatro
subtipos mais comuns de palmeirais no bioma e, pelo dominio de
determinada espécie, o trecho de vegetagdo pode ser atribuido

pelo nome comum da palmeira.
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d. Vereda: é um tipo de vegetacdo com a palmeira arbérea buriti
emergente, em meio a agrupamentos mais ou menos densos de
espécies arbustivo-herbaceas, sédo circundadas por campos
tipicos, geralmente imidos, e ndo formam dossel. Os buritis mais
altos podem chegar a uma altura média de 15 m e a cobertura

varia de 5% a 10%.

3. Formacfes campestres: englobam trés tipos de vegetacao principais: o

Campo Sujo, o Campo Limpo e o Campo Rupestre.

a. O Campo Sujo caracteriza-se pela presenca evidente de arbustos
e subarbustos entremeados no estrato arbustivo-herbaceo.

b. No Campo Limpo, a presenca de arbustos e subarbustos é
insignificante, com auséncia de arvores e predominio de

gramineas.

c. O Campo Rupestre possui trechos com estrutura similar ao
Campo Sujo, diferenciando-se tanto pelo substrato, composto por
afloramentos de rocha, quanto pela composicao floristica
(RIBEIRO; WALTER, 2008).

2.1.1. Formacdes campestres

Dentre os tipos fitofisiondmicos brevemente descritos, este trabalho tem como
foco as formacgdes campestres no Cerrado: Campo Limpo, Campo Sujo e
Campo Rupestre.

Fitofisionomia com predominéancia herbacea, o Campo Limpo contém poucos
arbustos e h4 a inexisténcia de arvores na regifo (Figura 2.3). E localizado com
frequéncia nas chapadas, olhos d’agua e encostas, com locais que podem
apresentar diversas posicoes topograficas e variacdes no grau de profundidade
e fertilidade do solo (RIBEIRO; WALTER, 2008).
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Figura 2.3. Regi6es de Campo Limpo.
Fonte: IBGE (2012).

Regides com Campo Sujo contém, em seu estrato arbustivo-herbaceo,
espécies de arbustos e subarbustos muitas vezes compostas por plantas
menos desenvolvidas das espécies arboreas do Cerrado Sentido Restrito.
Podem ser encontradas em solos rasos, com presenca eventual de pequenos
afloramentos de rocha de pouca extensdo ou mesmo em terrenos profundos e
de pouca fertilidade (RIBEIRO; WALTER, 2008). Areas de Campo Sujo
apresentam variacdes dependentes de particularidades ambientais, definidas
pela topografia e umidade do solo, como ilustradas na Figura 2.4.

Figura 2.4. Aspecto de areas de Campo Sujo.
Fonte: IBGE (2012).

O tipo fitofisionbmico Campo Rupestre, como exposto na Figura 2.5, agrupa
paisagens em microrrelevos com espécies tipicas, geralmente ocupando

trechos de afloramento rochosos em altitudes superiores a 900 metros,
11



ocasionalmente a partir de 700 metros, com a presenca eventual de arvoretas
raquiticas. Sao, em geral, regides com solos acidos e pobres em nutrientes,
onde existem altas variacdes de temperatura e ventos constantes (RIBEIRO;
WALTER, 2008).

Figura 2.5. Regido de Campo Rupestre.
Fonte: Coura (2006).

2.2.Pastagens cultivadas

O efetivo de bovinos no bioma Cerrado representa cerca de 40% do rebanho
bovino do pais e compreende cerca de 62,7 milh6es de cabecas conforme o
Censo Agropecuario do IBGE de 2006. Para esta data, existiam
aproximadamente 410.000 estabelecimentos agropecuarios com pelo menos
um bovino, dentre os quais cerca de 100.000 informaram o corte (46,4 milhGes
de cabecas) como a principal finalidade da criagdo. Além disso, as areas de
pastagem no Cerrado correspondem a cerca de 500.000 km2z (MACHADO et
al., 2004).

De acordo com Ferreira et al. (2013b), € importante realizar a andlise da
degradacao dos pastos cultivados. No minimo, 50% das areas de pastagem
plantada no Cerrado ja se encontram severamente degradadas (Figura 2.6),

ocasionando o aumento da eroséo e a perda da fertilidade do solo, a reducéo
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da biomassa e a predominancia de espécies estrangeiras, principalmente as
espécies de gramineas africanas do género Brachiaria. Com isso, segundo
Chaves et al. (2001) a recuperacao destas areas degradadas pode auxiliar no
aumento da renda para os produtores e pode-se reduzir o impacto ambiental
no Cerrado por meio da diminuicdo da erosdo, da emissdo de dioxido de

carbono e da abertura de novas areas para pastagem.

Figura 2.6. Exemplos de pasto manejado (a esquerda) e degradado (a direita).
Fonte: Adaptada de EMBRAPA e INPE (2011).

Dentre os projetos de monitoramento de pastagens cultivadas no Brasil, pode-
se destacar o Projeto GeoDegrade (SILVA et al. 2013), que esta em fase final
de desenvolvimento e tem como meta a identificagdo e monitoramento dos
niveis de degradacdo em pastagens cultivadas em regibes da Amazonia,
Cerrado e Mata Atlantica. Este projeto utiliza conjuntos de dados de diferentes
escalas e projecdes tais como imagens de média e alta resolucao, mapas de
solo e informacdes referentes a hidrografia, ao relevo e ao uso e cobertura da

terra.

No seu estudo, Ferreira et al. (2013b) utilizam dados biofisicos das estacdes
secas e Umidas das areas de pastagem (tipo de solo, percentual de cobertura
vegetal e biomassa), dados radiométricos (NDVI e EVI - Normalized Difference
Vegetation Index e Enhanced Vegetation Index, respectivamente) e climaticos
(precipitacdo e RWFR, Renewable Water Fresh Resources). Segundo os

autores, as estacdes seca e Umida sdo bem definidas na regido e, portanto,
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podem auxiliar na identificacdo das caracteristicas biofisicas e radiométricas

das areas de pastagem.

De acordo com Ferreira et al. (2013b), a identificacdo das regides de pastagem
é dificil porque a degradacdo dos pastos pode, por exemplo, influenciar na
porcentagem da cobertura vegetal e na resposta dos indices de vegetacao.
Confuséo e incertezas podem ocorrer quando as pastagens sdo manejadas de
forma inadequada, uma vez que podem aparecer espécies invasoras ou
mesmo 0 renascimento de espécies de arbustos e arvores nativas nestas

regioes.

Em decorréncia das grandes extensdes de areas, da periodicidade marcante
da vegetacao natural e da confuséo espectral entre classes, a necessidade de
identificar e discriminar areas de pastagens cultivadas e pastagens naturais
(formacdes campestres) € um grande desafio (SANO et al., 2008).
Consequentemente, para melhorar a discriminagdo destes alvos é necessario
usar dados temporais e de campo, e também entender melhor as propriedades
biofisicas destas areas (FERREIRA et al., 2013a). Desta forma, a analise
usando imagens com diferentes resolucdes espaciais (Landsat, MODIS,
QuickBird) e temporais (AVHRR), assim como a andlise em diferentes
intervalos de tempo (por exemplo, mensalmente), podem permitir a
identificacdo dos padrdes espaciais e temporais dos alvos no Cerrado de forma

sistematica e com mais acuracia.
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3. PROCESSAMENTO E ANALISE DE IMAGENS

Vérias grupos de pesquisa estudam as mudancas do uso e cobertura do solo
nos diferentes biomas, e o0 processamento e a andlise de imagens de
sensoriamento remoto tém papel fundamental na detecgédo destas mudancas.
A grande quantidade de dados de sensoriamento remoto, combinada com
informacdes dos modelos de ecossistema, oferecem uma boa oportunidade
para predicdo e entendimento do comportamento dos ecossistemas terrestres
(TAN et al., 2001).

A disponibilidade de uma grande quantidade de dados de sensores remotos
Opticos, a exemplo do programa Landsat, de sensores de alta resolucéo
espacial como o QuickBird, IKONOS e World-View 2, e outros sensores de
meédia e baixa resolucédo espacial, tem tornado cada vez mais acessivel e de
forma mais detalhada e continuada a observacao da Terra. O sensor MODIS
(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) produz dados com alta
frequéncia temporal da superficie terrestre, dos oceanos e da atmosfera. Seus
produtos foram projetados para fornecer, de forma consistente, informacdes
espaciais e temporais das condi¢cdes da vegetacdo global, que podem ser
utilizadas para fazer o monitoramento da cobertura da vegetacdo (HUETE et
al., 2002; ZHANG et al., 2003).

A combinacdo de informacdes temporais, espaciais e espectrais, quando
adequadamente explorada, permite detectar padrbes complexos e importantes
para o monitoramento e andlise da dinamica da cobertura da terra
(BRUZZONE et al., 2003). No entanto, a alta resolucdo dos dados exige uma
maior capacidade de processamento para extracdo e interpretacdo das
informacdes, além de que outros problemas, tais como falhas nos dados
temporais e cobertura por nuvens, podem restringir a utilizacao dos indicadores
de fenologia vegetal para a classificacdo da cobertura do solo (LAMBIN;
LINDERMAN, 2006).
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Em estudos de andlise e caracterizacdo da cobertura vegetal, utilizam-se
indices de vegetacdo para o monitoramento sazonal e interanual dos
parametros biofisicos, fenoldgicos e estruturais da vegetacdo (HUETE et al.,
2002). A Figura 3.1 ilustra a criacdo de uma série temporal de um dado indice
de vegetacdo (dij). Para cada pixel em questdo, pode-se observar uma série

temporal que representa a variacdo da vegetacao no decorrer do tempo.

d"‘tj{” | ]

n
| |
20 40 60 80 100 120 140 160 180

a ' Tempo

indice de vegetagio (di;)

Tempo

Figura 3.1. Exemplo de série temporal do indice de vegetacao no pixel (i,j).
Fonte: Adaptada de Eklund e Jénsson (2012).

Segundo Tucker et al. (2005), os indices de vegetacdo produzidos através dos
dados MODIS representam medidas aprimoradas das condicbes espaciais,
espectrais e radiométricas da superficie da vegetacdo. Produzidos geralmente
com resolugBes espaciais entre 250 m e 1 km, os indices de vegetagédo do
MODIS mais utilizados sdo o NDVI e EVI (JUSTICE et al., 2002). O célculo do
NDVI baseia-se nas reflectancias dos comprimentos de onda vermelho e
infravermelho proximo (TUCKER, 1979):

PNIR — Pred (3.1)

NDVI = ,
PNIR T Pred

onde pyir € preq SA0 as reflectancias nas bandas do infravermelho proximo e

do vermelho, respectivamente. A razdo entre as bandas no calculo do NDVI
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reduz algumas formas de ruido, a exemplo das diferencas de iluminacédo, das
sombras de nuvens e das variacfes topograficas. Contudo, esse indice possui
baixa sensibilidade em regides com alta concentracdo de biomassa e pode
apresentar limitacdes relacionadas as variacdes do brilho do solo (JIANG et al.,
2008).

Para reduzir a influéncia do brilho do solo presente no NDVI, Huete (1988)
prop6s o indice de vegetacdo SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index), que usa
um fator de ajuste de solo L:

PNIR ~ Pred (3.2)

SAVI = (L + 1) .
PNIR t Prea + L

O valor de L normalmente é adotado como 1.

O indice EVI, ao contrario do NDVI, apresenta sensibilidade em areas com
maior quantidade de biomassa verde, além de minimizar os efeitos das
influéncias atmosféricas e do solo (JIANG et al., 2008). Utilizando trés

comprimentos de onda, o célculo do EVI é definido por:

PNIR ~ Pred (3.3)

EVI =G )
PNir T C1 X Preq — C2 X Pppye + L

onde G equivale a um fator de ganho, L corresponde ao fator de ajuste do solo,
C, e C, sdo os coeficientes da resisténcia de aerossois, que usam a reflectancia
na banda do azul (p,;.,.) para corrigir a influéncia dos aerossois na banda do
vermelho. No MODIS, os coeficientes geralmente utilizados para o calculo do
EVIsdo: G =25 L=1,C =6eC,=75(JIANG et al., 2008).

Para obter um indice com comportamento similar ao EVI, com a prerrogativa de
nao utilizar a banda azul, Jiang et al. (2008) propuseram o EVI2 (Enhanced

Vegetation Index 2), sugerindo ndo s0 uma melhora na sensibilidade sob
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condi¢cbes de elevada concentragdo de biomassa em relacdo ao SAVI, assim
como uma minimizacéo da influéncia do solo. O indice é calculado utilizando a

reflectancia nas bandas do infravermelho proximo e do vermelho:

PNIR ~ Pred (3.4)
PNIR T 24 X Preg + 1

EVI2 = 2,5

3.1.Técnicas de detec¢cdo de mudancas

Devido a grande quantidade de dados de sensoriamento remoto disponiveis,
técnicas de mineracdo de dados sao utilizadas para facilitar a andlise de
padrées. Segundo Tan et al. (2001), na andlise multitemporal os dados s&o
usualmente compostos por uma sequéncia de snapshots (imagens obtidas em
um determinado instante no tempo) que podem incluir variaveis com

informacdes atmosféricas, terrestres e oceanicas, como ilustra a Figura 3.2.

Snapshot para Snapshot para
Instante 1 Instante 2
EVI EVI
l | Infravermelho I I Infraue.rmelhn
Altitude Altitude
Precipitacio Precipitacio
Valor do pixel Tempo

Figura 3.2. Visdo simplificada do dominio do problema de analise temporal.
Fonte: Adaptada de Tan et al. (2001).
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Além disso, a mudanca observada depende significativamente do tipo de
resolucado temporal e deve ser compativel com os eventos analisados, que
podem apresentar diferentes escalas espaco-temporais. Conforme mostra a
Figura 3.3, muitos eventos utilizados na andlise temporal sdo categorizados por
intervalos de tempo heterogéneos.

o Evolucdo de culturas ;

| Efeitos de tempestade e
| fooo

i ,_CDHETFUGE[D urbana_,

Efeitos de nuvem
g de vento

I
Fumaca industrial
T

_Chu¥a, neveegelo

{ ] Efeitos sazon ai_g

Carro, avido r C':M%T

1 I I T | .

] 1 hora ld= lomrmrm Lmes La=imcio L= ArCE AN fime

Figura 3.3. Intervalos de eventos no tempo.
Fonte: Adaptada de Heas e Datcu (2005).

E importante salientar que algumas condi¢cbes devem ser satisfeitas antes de
se implementar alguma técnica de detec¢do de mudancas. De acordo com Lu
et al. (2004), é necessario que o0 registro e as calibracbes atmosférica e
radiométrica sejam precisas, além de, sempre que possivel, fazer a selecdo de
imagens com a mesma resolucdo espacial e espectral. Além disso, é
fundamental que fatores que ocasionem ruidos, como falhas nos dados e

cobertura de nuvens, também sejam tratados.

Segundo Lu et al. (2004), as técnicas de deteccdo de mudancas podem ser
sintetizadas em categorias, dentre elas: algebra, transformacéo, interpretacao

visual e classificacao.
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3.1.1. Algebra

Nesta categoria, 0s algoritmos utilizam operacfes algébricas para identificar
mudancas, tais como diferenca de imagens e a diferenca entre indices de
vegetacdo. Ferreira et al. (2013a), por exemplo, utiliza indices de vegetacao
extraidos de imagens Landsat-TM e MODIS para avaliar as propriedades
biofisicas das areas de pastagens no Cerrado brasileiro. Apesar de serem
relativamente simples, os métodos algébricos ndo sdo capazes de fornecer
matrizes com informacdes completas das mudancas, além da dificuldade na

selecéo de limiares para identifica-las (LU et al., 2004).

3.1.2. Transformacgéo

Dentre os métodos na categoria de transformacdo, o PCA (Principal
Component Analysis) € uma das aplicacbes mais comumente utilizadas. Com o
objetivo de eliminar a redundancia entre as bandas da imagem, este método
obtém informacbes diferenciadas entre os componentes derivados da
transformacao. Estudos sobre expanséo urbana (LI; YEH, 1998) e mortalidade
de florestas (COLLINS; WOODCOCK, 1996) tém usado a técnica PCA para
analise das mudancas. Porém, assim como os algoritmos algébricos, estas
técnicas nao fornecem matrizes com informacdes detalhadas e requerem a
selecdo de limiares para identificacdo das modificacdes. Além disso, a
interpretacdo e rotulacdo das informacdes resultantes da transformacéo
tornam-se dificeis (LU et al., 2004).

O modelo linear de mistura espectral € outro método incluso nesta categoria e
utilizado em varias aplicacbes na area de sensoriamento remoto. A seguir,

conceitos e trabalhos que empregam este modelo s&o ilustrados.

3.1.2.1. Modelo linear de mistura espectral

O Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME) parte da pressuposicdo que a
resposta espectral de cada pixel da cena € uma mistura linear da resposta de

véarios alvos. A relagdo linear é utilizada para representar a mistura espectral
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dos componentes dentro do elemento de resolucdo do sensor, de forma que a
resposta de cada pixel, em qualquer banda espectral, pode ser definida como
uma combinacao linear das respostas de cada componente, desde que ele
esteja presente no alvo imageado. Deste modo, por meio da extracdo das
respostas individuais de cada alvo a partir de amostras de pixels puros desses
alvos, também chamados de endmembers, pode-se modelar o peso com que
cada alvo esta contribuindo para o sinal de cada pixel e, assim realizar uma

composicao deste sinal em imagens-fragdo (ROBERTS et al., 1998).

Segundo Teixeira (2004), alguns modelos de mistura tem sido propostos por
Mascarenhas e Correia (1982), Shimabukuro (1987), Abrahdo et al. (1990),
Adams et al. (1990) e Pereira (1996). Alguns autores sugerem que tais
misturas sdo compostas basicamente por trés componentes: vegetacao, solo e
sombra (SHIMABUKURO et al., 1997; AGUIAR, 1991). Segundo Shimabukuro
e Smith (1991), e Shimabukuro (1987), estes trés alvos sdo os elementos
basicos de cenas florestadas, e 0 modelo de mistura espectral pode ser

descrito por:

1;j(k) = a;; x veget +b; j * solo + c;; x sombra + €, , (3.5)

onde r € o valor do pixel (i,j) na banda k, que varia de banda para banda e de
pixel para pixel; aij, bij € cij correspondem as proporc¢des de vegetacdo, solo e
sombra, respectivamente, em cada pixel. Os termos veget, solo e sombra
equivalem as respostas espectrais de pixels puros, formados apenas pelos
componentes de vegetacdo, solo e sombra, respectivamente. O valor de €
computa o erro na banda k e expressa a diferenca entre a reflectancia do pixel
observado r e a reflectdncia do pixel computado a partir do modelo. A
Figura 3.4 ilustra a decomposi¢cao de uma imagem Landsat-5 TM em imagens-

fracéo de solo, sombra e vegetagao.
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g

4

Figura 3.4. Exemplo da aplicagdo do MLME e suas imagens-fragao resultantes.
Fonte: Adaptada de Bias et al. (2013).

As proporgfes sdo estimadas de maneira que a combinacdo das assinaturas
espectrais dos componentes seja a melhor aproximacédo do valor do pixel
observado. Os modelos baseiam-se no critério dos minimos quadrados, para
fazer a estimativa das propor¢bes minimizando a soma dos quadrados dos

erros € ; ;. Dentre os métodos utilizados, pode-se citar:

e Minimos Quadrados com Restricbes: método simples e rapido, é

empregado quando o numero de componentes é igual a trés. A

proporcdo de cada componente vegetacdo, solo e sombra deve estar
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no intervalo de 0 e 1, e a soma das proporcdes dos trés elementos

deve serigual a 1.

e Combinagcdo entre Transformacdo de Principais Componentes e
Minimos Quadrados: reduzir o numero de equacbes no sistema
aplicando, primeiramente, a transformacao de principais componentes
para, em seguida, empregar o método de estimacdo de minimos
quadrados. Quando o numero de componentes € maior do que trés,
esta técnica apresenta rapidez computacional em relacdo aos outros

métodos.

O MLME vem sendo aplicado em varios estudos na area de sensoriamento
remoto. Freitas e Cruz (2005) analisaram o modelo para a discriminacdo de
classes de vegetagdo na Mata Atlantica. Freitas e Shimabukuro (2008), por
exemplo, propuseram um método para identificar a ocorréncia de
desmatamento combinando o modelo linear de mistura com transformadas
wavelet. Em relacdo ao Cerrado brasileiro, Mello et al. (2008) e Silva et al.
(2010) avaliaram a viabilidade da aplicagcdo do MLME na cobertura vegetal e na

discriminacéao de fitofisionomias do bioma.

3.1.3. Interpretacgéo visual

A categoria envolve a interpretacdo visual de imagens multitemporais através
da composicdo de falsa cor, de maneira que caracteristicas como textura,
forma, tamanho e padrbes das imagens sdo elementos que podem auxiliar na
identificacdo das mudancas. Contudo, por meio de interpretacéo visual, é dificil
gerar as trajetérias de mudancas detalhadas, aliado a grande demanda de
tempo e dependéncia de especialistas para realizar a interpretacéo.

3.1.4. Classificacao de imagens

Algoritmos de classificacdo de imagens sao utilizados em varias aplicacdes de
sensoriamento remoto. Segundo Lu et al. (2004), nos métodos de classificacao

de imagens, a qualidade e a quantidade de dados de amostra de treinamento
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sdo essenciais para produzir resultados com boa acuracia. As vantagens do
uso destes algoritmos no processo de analise de imagens estdo na sua
capacidade de criar uma matriz de informacdes de mudancas e na reducao de
impactos externos oriundos das diferengas ambientais e atmosféricas entre as
imagens multitemporais. No entanto, o processo de selecdo de amostras de
treinamento numa classificacdo supervisionada para produzir mapas tematicos
com acuracia satisfatoria pode se tornar um problema complexo. A segquir,
alguns métodos de classificacdo de imagens, baseados em técnicas de

mineracao de dados, sdo apresentados.
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4. MINERACAO DE DADOS

Com a digitalizacdo das informacdes, a massiva quantidade de dados
disponibilizados diariamente estd cada vez maior. No entanto, a nossa
habilidade de analisar e compreender um grande e crescente volume de dados
encontra-se muito aquém se comparada a nossa capacidade de
armazenamento destes. Com isso, surge a necessidade de extrair
conhecimento potencialmente de alto nivel a partir de dados de baixo nivel
(FAYYAD et al., 1996).

A descoberta de conhecimento em um banco de dados (KDD — Knowledge
Discovery in Databases) é todo o processo de descobrir conhecimento Util que
nao esta explicito nos dados a serem trabalhados, sendo composto por varias
etapas interligadas, conforme exposto na Figura 4.1. O KDD € um processo
interativo e iterativo, com interconexdes entre seus passos. A mineracao de
dados (Data Mining) representa um dos passos intermediarios deste processo,
e envolve a descoberta de modelos apropriados para um conjunto de dados e a

determinacao de padrdes a partir destes (FAYYAD et al., 1996).

il Pre- ) Transfor- || Mineracio Inter;?retagao
oo e e;ao processamen 0 magao de Dados _ eavaliagdo
v v v
Dados Dados Dados Padrs Conhecimento
relevantes Pre-processados } transformados iy

Figura 4.1. Etapas do KDD. A mineracdo de dados corresponde a uma das etapas do
processo da transformacgao de dados em conhecimento.

Fonte: Adaptada de Fayyad et al. (1996).

Segundo Lambin e Lindman (2006), a riqueza de dados de sensoriamento
remoto disponiveis atualmente permite explorar questdes sobre o sistema
terrestre em escalas anteriormente infactiveis. Os autores relatam que a
maioria das pesquisas em mudancas na cobertura do solo vinha sendo

conduzidas pela disponibilidade de dados. Porém, com o aumento do nimero
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de sensores e, consequentemente, do volume de informagdes, as pesquisas
passaram a ser guiadas pela necessidade de processamento e analise dos
dados, considerando que um melhor entendimento dos conjuntos de dados €&
essencial para a andlise das mudancas da cobertura de solo e dos impactos
dos processos do sistema terrestre. Portanto, o crescente montante de dados
de sensoriamento remoto torna-se um caso apropriado para a aplicacdo de
técnicas de mineracéo de dados (RUSHING et al., 2005).

A classificacdo faz a predicdo e o mapeamento dos dados de um conjunto em
uma ou mais classes categoricas (FAYYAD et al., 1996; MILLER; HAN, 2009).
A geracao de modelos de classificacdo de dados € um processo composto de
duas fases: aprendizado e teste. Na primeira etapa, aplica-se um algoritmo de
classificacdo sobre um conjunto de dados de treinamento e, como resultado,
tem-se a construcdo de um modelo de classificacdo, o classificador
propriamente dito. O conjunto de treinamento, geralmente, equivale a um
conjunto de amostras escolhidas aleatoriamente a partir da base de dados que
se deseja analisar. Cada instancia do conjunto de treinamento apresenta dois
tipos de atributos: o atributo classe, o qual indica a classe que a instancia
pertence; e os atributos preditivos, cujos valores sdo avaliados a fim de
descobrir o modo como eles relacionam-se com o atributo classe (HAN;
KAMBER, 2006). Como é fornecida a classe a qual cada instancia do conjunto
de treinamento pertence, esta fase € conhecida como aprendizagem
supervisionada. Esta se op6e a aprendizagem né&o supervisionada, na qual nao
se conhece a gue classe pertence a colecédo de dados, de modo que o0 humero
ou conjunto de classes a serem aprendidos pode também néo ser

antecipadamente conhecido.

Segundo Han e Kamber (2006), a fase de teste inicia-se ap0s o classificador

ser construido e seu objetivo é estimar e analisar a acuracia usando um

conjunto de dados de teste. As amostras deste conjunto também sao

selecionadas de maneira aleatéria, a partir da base de dados, e ndo podem ser

utilizadas na construcéo do classificador. Ou seja, as amostras de teste devem
26



ser diferentes das amostras que foram escolhidas para gerar o conjunto de
treinamento. A acuracia de um classificador em um conjunto de teste
caracteriza a porcentagem de amostras que sao corretamente classificadas por
ele. Se a acuracia € considerada aceitavel, pode-se utilizar o classificador para

classificar novas amostras em que o rétulo de classe ndo é conhecido.

Antes de realizar a classificacdo e predicédo, é importante que os dados sejam
pré-processados através, por exemplo, da reducéo de ruidos e tratamento de
valores ausentes para um determinado atributo. Tais procedimentos podem
auxiliar na reducdo da confusdo durante a fase de aprendizagem. Além disso,
quando métodos que envolvem medicdes de distancias sao utilizados na fase
de aprendizado, os dados podem ser transformados através da normalizacéo.
Geralmente, este processo envolve ajustar para um conjunto de atributos todos
os valores em uma escala, de forma que estes se encontrem em um intervalo
especifico, como de -1,0 a 1,0, ou de 0,0 a 1,0, podendo evitar que alguns
atributos, por apresentarem uma escala de valores maior que outros, possam

influenciar o classificador de forma tendenciosa.

Algoritmos de mineracdo de dados sdo muito utilizados em aplicacdes de
sensoriamento remoto. Por exemplo, classificacdo com Redes Neurais
Artificiais (RNAs) tem sido usada para detectar mudancas em areas urbanas
(LIU; LATHROP, 2002) e em florestas (WOODCOCK et al., 2001; MAS et al.,
2004). Costa (2009) faz a analise multitemporal por meio de cadeias difusas de
Markov (Fuzzy Markov Chain, FCM). A partir de amostras de treinamento sao
gerados valores, chamados fuzzy label vectors, para um objeto em diferentes
intervalos de tempo. Desta forma, a partir da matriz de transicdo baseada
nestes valores, 0 método estima a classe a que cada novo objeto pertence no

periodo de tempo seguinte, através de inferéncia fuzzy.

Bovolo et al. (2010) utilizam vetores de suporte para deteccdo de mudancas
em imagens multitemporais e multiespectrais. Leite et al. (2011) utilizam um

classificador baseado nas cadeias escondidas de Markov (Hidden Markov
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Model, HMM) para identificar diferentes culturas agricolas por meio da analise
dos perfis temporais das caracteristicas espectrais. Em outros estudos, como
os de Smith (2010) e de Novack et al. (2011), os autores classificam a
cobertura do solo usando a técnica de Florestas Aleatorias (do inglés, Random

Forests).

Noma et al. (2013) comparam diversos métodos de classificacdo, como arvores
de decisao, vizinhos mais proximos, Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e
Floresta de Caminhos Otimos (OPF, Optimun Path Forest) para mapear areas
de vegetagdo. Os autores utilizam dados temporais correspondentes aos
indices EVI em uma regido do Mato Grosso com areas de agricultura, floresta e
pastagem. Neste caso, o0 método SVM apresentou os melhores resultados para

o estudo em questéao.

As técnicas de classificacdo baseadas em arvores de decisdo, descritas na
secdo seguinte, tém sido utilizadas para mapeamento da vegetacéo
(COLSTOUN et al., 2003), andlise temporal de culturas agricolas (KORTING,
2012; MELNYCHUK, 2012) e mapeamento de uso e cobertura do solo urbano
(PINHO et al., 2008; PINHO et al., 2012).

4.1.Classificagdo usando arvores de deciséo

Em geral, uma arvore de decisdo baseia-se em um conjunto de decisGes
aplicadas nos atributos disponiveis nos dados e sao formadas, recursivamente,
por meio da técnica de dividir e conquistar (HASTIE et al., 2009). Numa arvore
de deciséo, cada no interno caracteriza um teste em um atributo preditivo, uma
ramificacdo partindo de um noé interno é um resultado para um teste e um né

folha representa um rétulo de classe.

A Figura 4.2 ilustra um exemplo tipico de uma arvore de decisdo, que
determina se uma regidao € classificada como campo ou floresta. Amostras que
satisfazem uma condi¢do sdo atribuidas a uma ramificagdo da arvore. Este

processo é repetido de forma recursiva para cada ramo da arvore, e quando
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algum ramo contém apenas informacdes de uma Unica classe, este se torna
uma folha. ApOs construida a arvore, um noé folha corresponde a um valor
categorico esperado para todas as instancias descritas no caminho entre a raiz
e a folha (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008).

drea

moderada

pequena

altitude campo umidade
baixa elevada baixa alta

floresta campo campo floresta

Figura 4.2. Exemplo de arvore de decisdo indicando se uma regido é uma provavel
floresta ou um campo.

E importante ressaltar que alguns algoritmos geram apenas arvores de decisdo
binarias, enquanto outros podem produzir modelos ndo binarios (HAN;
KAMBER, 2006). Além disso, uma arvore de decisdo pode lidar com dados de
alta dimenséo e sua construcdo ndo exige configuracdo de parametros e nem
dominio do conhecimento, sendo apropriada para a descoberta exploratéria de
conhecimento (HAN; KAMBER, 2006). Segundo McCauley e Goetz (2004), o
processo de inducéo da arvore de deciséo € claro, rapido e intuitivo, tornando o

modelo de classificacéo facil de ser interpretado.

Uma questdo chave para a geracdo de uma arvore de decisdo consiste na
estratégia para a escolha da posi¢cdo dos atributos preditivos na arvore. Para
isso, os atributos preditivos que serao utilizados em cada né sao determinados
a partir de um critério de selecdo. Geralmente, divide-se os dados de um n¢ pai
de forma a minimizar o grau de impureza dos noés filhos, de modo que o

atributo com o maior valor para o critério de selecdo seja escolhido como
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atributo de divisdo para o conjunto de amostras. O né criado para a particao é
rotulado com o critério de separacgéo, e as ramificacbes das arvores crescem a
partir do resultado desta condicdo, particionando o conjunto de amostras por
meio desta (HAN; KAMBER, 2006).

Um dos métodos comumente utilizados equivale ao ganho de informacao, que
utiliza a entropia como medida, a qual caracteriza a impureza de uma colecao
arbitraria de amostras. Seja D um conjunto de treinamento e suponha que o
atributo classe contenha c valores distintos, correspondente a quantidade de
classes C; no conjunto D, com i=1,..,c. Baseando-se nestes dados, a

entropia pode ser definida como:

c (4.2)
Entropia(D) = — Z pilog, p;,

=1

onde p; é a probabilidade que o conjunto arbitrario de amostras pertence a uma
classe C; (WITTEN; FRANK, 2000; HAN; KAMBER, 2006).

Suponha agora que se queira particionar as amostras em D através de um
atributo preditivo A que contém k valores distintos, {a4, a,, ..., a;}. O atributo A
pode ser utlizado para dividir D em k particdes, {D;,D,,...,Dy}, onde D;
representa as amostras em D que tenham o valor a;. Sendo |.| o operador de
modulo, o valor esperado da entropia em D, se particionado pelo atributo A,

pode ser definido:

D]

D[ < Entropia(D;) (4.2)

K
Entropia,(D) = — Z
j=1
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Por conseguinte, partindo das equacdes 4.1 e 4.2, o ganho de informacéo de
um atributo preditivo A corresponde a reducdo esperada na entropia pelo
particionamento das amostras a partir de A, expresso por:

Ganho(A) = Entropia(D) — Entropia,(D) (4.3)

O atributo A que tiver o maior valor de ganho de informacéo € escolhido como
o atributo de particionamento no né da arvore. Para ilustrar o processo de
selecdo de atributos para os ndés das arvores, considere, por exemplo o
conjunto de treinamento da Tabela 4.1. A tabela representa um conjunto de
treinamento D com 14 amostras, com quatro atributos preditivos para cada
amostra. O atributo classe vegetacdo tem dois valores distintos (campo e
floresta), ou seja, ¢ = 2. Tém-se, entdo, nove amostras da classe campo e

cinco da classe floresta.

Tabela 4.1 — Amostras de treinamento para uma base de dados de cobertura do solo.
Fonte: Adaptada de Quilan (1986)

Atributos preditivos Atributo

N. classe
area altitude | umidade | vento | vegetacao

01 | pequena | elevada baixa fraco floresta
02 | pequena | elevada baixa forte floresta
03 | moderada | elevada baixa fraco campo
04 | grande média baixa fraco campo
05| grande baixa alta fraco campo
06 | grande baixa alta forte floresta
07 | moderada | baixa alta forte campo
08 | pequena | média baixa fraco floresta
09 | pequena baixa alta fraco campo
10| grande média alta fraco campo
11| pequena | média alta forte campo
12 | moderada | média baixa forte campo
13 | moderada | elevada alta fraco campo
14 | grande média baixa forte floresta
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Seja a classe C; equivalente a campo e a classe C, equivalente a floresta,
entdo, pode-se calcular a entropia para o conjunto D a partir da Equacéo 4.1:

5

— = 0,940.
14

. 9 9 5
Entropia(D) = — 210827, — ;log:

A seguir, calcula-se, para cada um dos atributos preditivos, o valor de entropia

esperado caso este seja escolhido. Para o atributo area, por exemplo, tem-se:

. 5 2 2 3 3
Entropiaseq(D) = 12 X (— glog2 T~ glogz E)

+4><( 4 4 0 0>
14 4 08277 1082

+5><( 31 3 21 2)
14 5 0825 T 59623

= 0,694.
Por conseguinte, o valor do ganho de informacé&o para o atributo area é:
Ganho(area) = Entropia(D) — Entropias..q,(D) = 0,940 — 0,694 = 0,246.

De forma analoga, calculam-se os ganhos de informacdo para 0S outros
atributos preditivos, obtendo-se Ganho(altitude) = 0,029, Ganho(umidade) =
0,151 e Ganho(vento) = 0,048. Como o atributo area alcancou o maior valor de
ganho de informacdo, ele € utilizado como atributo de decisdo no n6 da arvore,

criando uma ramificagdo na arvore de decisao.

Por outro lado, vale ressaltar que o ganho de informacéo favorece atributos
com muitos valores possiveis. Por exemplo, ao utilizar um atributo que nédo
tenha relevancia, como um identificador Unico, seria criado um né para cada
valor possivel e o nimero de nés seria igual ao numero de identificadores.
Cada um dos noés teria somente uma amostra e o valor de entropia seria

minimo ja que em cada no0 todas as amostras pertencem a mesma classe.

Essa divisdo geraria um ganho maximo, embora sem utilidade.
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Para contornar esta situacédo, Quilan (1993) props0s o classificador C4.5, no
qual se calcula a razdo de ganho (do inglés, Gain Ratio), uma extensédo do
ganho de informacao que favorece atributos em que a entropia apresenta valor
baixo, superando o ganho de informacdo em termos de acuracia e de
complexidade das arvores geradas. A razdo de ganho equivale ao ganho de

informacéo relativo (ponderado) como critério de avaliacao e € definido por:

Razdo de Ganho(4) = ganho(4) (4.4)

Entropia de Particionamento(D) '

onde a entropia de particionamento, do inglés Split Info, comporta-se de forma
anéloga a Entropia,(D), penalizando amostras com um numero grande de

particdes, que € equivalente a:

D:
Entropia de Particionamento,(D) = Z ||D|| X log, (%) (4.5)

No célculo de razdo de ganho para o atributo altitude da Tabela 4.1, utilizando

a Equacdo 4.5, encontrar-se-a:

Entropia de Particionamentoytityge (D) = — % % log, (144) 164 X log, (164)
4 4
g ¥ logz (14)
= 1,557.
Pode-se, entéo, obter:
Ganho (altitude) 0,029

Razdo de Ganho(altitude) = =
azdo de Ganho(altitude) Entropia de Particionamento,(altitude) 1,557

= 0,019.
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Calculando a razdo de ganho para os atributos area, umidade e vento, os
valores obtidos sdo 0,157, 0,152 e 0,049, respectivamente. O atributo area
contém o maior valor de razdo de ganho e, consequentemente, seria o atributo

selecionado para compor o no.
4.2.Classificagdo usando florestas aleatérias

Existem algumas técnicas que combinam modelos de aprendizado com o
objetivo de melhorar a acuracia da classificacdo. Tipicamente, algoritmos de
combinacdo de modelos geram um conjunto amplo de classificacdes, a partir
dos dados, utilizando um algoritmo de aprendizagem base (FRIELD et al.,
1999; BREIMAN, 2001; RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2012). Dentre estes, ha
a técnica de Random Forests. Proposta por Breiman (2001), Florestas
Aleatérias é um algoritmo de aprendizagem que combina um grupo de

classificadores baseados em arvores de decisao.

A técnica consiste em um conjunto de classificadores estruturados em arvores
{h(X,0,),k=1,...}, onde {0,} sdo vetores amostrados de forma independente
e distribuidos identicamente para todas as arvores da floresta. Os vetores sao
gerados aleatoriamente por meio de uma distribuicdo de probabilidade fixa
sobre o conjunto de treinamento (BREIMAN, 2001). Depois da geracédo de
todas as arvores de decisdo, cada uma lanca um voto para uma classe na
entrada X. Com isso, a classe mais votada € a selecionada na predi¢cdo do
classificador (GHIMIRE et al., 2010). A Figura 4.3 ilustra o processo de

predicdo para uma amostra.
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Vetor de
atributos

Votacdo

Classe escolhida

Figura 4.3. Exemplo do processo de selecdo de uma classe a partir da classificacao
em floresta aleatoria.

Algoritmos de combinacdo de modelos podem beneficiar o mapeamento de
cenarios complexos, uma vez que a natureza iterativa destes métodos produz
classificacdes multiplas e garante uma melhora na acurécia, visto que o erro de
uma Unica classificacdo € sobreposto pela combinacdo de mudltiplas
classificagcbes (FRIELD et al., 1999; SESNIE et al.,, 2010; RODRIGUEZ-
GALIANO et al., 2012).

As florestas aleatérias herdam a natureza deterministica da classificagdo por
arvores de decisdo e, como diversas arvores sao geradas, garante-se que 0s

padrées nos dados sejam generalizados e possam ser aplicados em amostras
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em que a classe ndo é conhecida (BREIMAN, 2001). Além disso, apenas dois
parametros precisam ser ajustados: a quantidade de arvores geradas e a
quantidade dos atributos preditivos utilizados (GHIIMIRE et al.,, 2012;
RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2012).

Alguns trabalhos na area de sensoriamento remoto usam a técnica de florestas
aleatorias no processo de classificagdo. Rodriguez-Galiano et al. (2012), por
exemplo, utilizam as florestas aleatorias na classificacdo da cobertura do solo,
com acuracia de 92% para a area de estudo em uma regido da Espanha. Pal
(2005) e Sensie et al. (2010) relatam que tais modelos apresentam acuracia
similar aos algoritmos de aprendizagem mais complexos como o SVM, por

exemplo.
4.3.Classificacdo usando SVM

Uma outra abordagem que vem recebendo crescente atencdo é aquela
baseada em maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machines, SVM)
(BOSER et al.,, 1992; CORTES; VAPNIK, 1995). Embasado na Teoria da
Aprendizagem Estatistica (VAPNIK, 1995), o método tem sido eficiente em
classificacbes com dados de alta dimensionalidade, muitas vezes com
resultados superiores aos de outros algoritmos de aprendizado, como as redes
neurais (SUNG; MUKKAMALA, 2003; DING; DUBCHAK, 2001).

Método de aprendizagem supervisionada capaz de classificar dados lineares e
nao lineares, o SVM utiliza, de forma geral, um mapeamento né&o linear para
transformar os dados do conjunto de treinamento original em uma nova
dimensdo. Dentro desta nova dimenséo, o algoritmo faz uma busca pelo limite
de deciséo linear 6timo para separar duas classes: o hiperplano cuja margem
de separacao seja maxima (HAN; KAMBER, 2006).

Embora o tempo da fase de treinamento dos algoritmos de SVM possa ser
considerado moderado, a precisdo deles é alta devido a sua capacidade de

modelar limites de decisdo ndo lineares complexos, apresentando uma boa
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generalizagcdo. Como é um classificador ndo-paramétrico, o SVM tem como
caracteristica a independéncia de modelos de distribuicdo estatistica
(MELGANI; BRUZZONE, 2004).

O caso mais simples que o algoritmo lida é o de duas classes, em que 0s
dados séo linearmente separaveis. Suponha um conjunto de treinamento D
com n amostras, D = {(x;,y;), i =1,...,n}, onde a amostra x; esta associada
ao rotulo de classe y;. Se utilizado o conjunto de treinamento da Tabela 4.1,
por exemplo, cada y; assumiria um de dois valores, -1 ou +1, correspondentes
aos valores de exemplo, campo e floresta, respectivamente. Considerando um
exemplo baseado em dois atributos de entrada, x1 € X2, COmMO exposto na
Figura 4.4, percebe-se que os dados sao linearmente separaveis, uma vez que
uma reta pode ser desenhada separando as amostras da classe —1 (circulos

em verde) das amostras da classe +1 (circulos em laranja).

v

[
L

Xs X

Figura 4.4. Exemplos de retas capazes de separar as classes -1 e +1. H4 um namero
infinito de retas que separam as duas classes.

Como existem infinitas retas que podem separar essas classes, o problema,
entdo, reside em encontrar aquela que mais se adequa no processo de
classificacdo. Generalizando, procura-se encontrar a superficie de decisdo
entre as classes baseada no comportamento geométrico das amostras no
espaco de atributos, ou seja, busca-se o hiperplano que minimize o erro de

classificacdo. Para isso, 0 SVM pesquisa o hiperplano de maxima margem de
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separacdo, onde a margem corresponde a distancia mais curta do hiperplano
para as amostras de treinamento mais préximas de cada classe (HAN;

KAMBER, 2006). O hiperplano de separacao pode ser definido como:

f(x) = (w,x)+b=0, (4.6)

onde w é o vetor ortogonal ao hiperplano de separacao, e b € um escalar tal
que |b|/]lw|| corresponde a distancia do hiperplano a origem do espaco de
atributos, onde ||.|| representa a norma vetorial e (.,.) corresponde ao produto
interno. As amostras localizadas nos limites da margem de separagéo (ou seja,
quando f(x) =—-1 ou f(x) = +1) sdo as responsaveis por determinar o
hiperplano, e sdo chamadas de vetores de suporte. A Figura 4.5 ilustra a
escolha de um hiperplano de selecdo 6timo, com os vetores de suportes

contornados com uma borda mais escura.

Xy

Figura 4.5. Representacao do hiperplano 6timo e dos vetores de suporte.
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A Equacédo 4.6 separa 0 espaco x em duas regides, de maneira que uma
funcdo sinal, g(x), pode ser aplicada na obtencdo das classificagcdes, como

segue:

+1,se{(w,x)+b>0 4.7)

gx) = {—1,se w,x)+b<0 '’

Com isso, o hiperplano de margem maxima de separacgéo deve ser definido de
forma que as amostras mais proximas a ele satisfagam a condicao

l(w, x;) + b| = 1, implicando nas inequacdes:

w,x))+b=+1sey, =+1 (4.8)
w,x))+b<—-1sey,=-1’

f =

Estas, entdo, podem ser combinadas em:

yillw,x;) +b) = 1,i ={1,2,...,n} . (4.9)

A partir da restricdo imposta pela Equacao 4.9, pode-se obter o valor da
margem de separacao, que tem largura 2/||w||. Por conseguinte, infere-se que
a minimizacao de ||w|| leva a maximizacdo da margem. Entdo, considerando as
relacdes supracitadas, o algoritmo SVM encontra o hiperplano através da
determinacdo dos parametros w e b, que pode ser modelado pelo seguinte
problema de otimizacdo (THEODORIDIS; KOUTROMBAS, 2008):

. 1
min (5 (w, W)),
(4.10)
sujeito a: y;({w,x;) + b) = 1,i = {1,2, ..., n}.

O problema de otimizacdo que define o hiperplano de separacdo Otima
apresenta funcao objetivo convexa e pode ser solucionada com a introducao de

uma funcdo langrangiana, que adiciona as restricbes a funcdo objetivo,

39



associadas a parametros denominados multiplicadores de Langrange, a;. Uma
vez que os vetores de suportes e o hiperplano de margem maxima de
separacdo sdo encontrados, constréi-se o classificador: a maquina de vetores
de suporte, que pode ser utilizada para classificar dados linearmente

separaveis.

Baseado na formulag&o langrangiana citada, o hiperplano de margem maxima
de separacao pode ser reescrito como um limite de deciséo para ser utilizado
como um teste de classificacdo (HAN; KAMBER, 2006):

l
AT = Y el 2" + by @1y
i=1

onde y; é a classe associado ao vetor de suporte x;; xT é a amostra de teste
que sera classificada, a; e b, sdo parametros que sado determinados

automaticamente pela otimizagéo; e [ € o niUmero de vetores de suporte.

Para fazer a predicdo, uma amostra de teste x” é inserida como parametro em
4.11 e, em seguida, observa-se o sinal de d(xT), como resultado da equac&o.
Se for positivo, 0 SVM prediz que a amostra x pertence a classe +1. Caso

contrario, a amostra é rotulada com a classe -1.

Contudo, aplicacbes em situacBes reais cujos dados sejam linearmente
separaveis sao bastante dificeis de ser encontradas. Para contornar este
problema, o algoritmo SVM linear pode ser estendido para classificacdo de
dados nédo linearmente separaveis, sendo capaz de descobrir limites de
decisdo néo lineares no conjunto de amostra de treinamento. Para isso, faz-se
a transformacéo dos dados de treinamento originais para um novo espaco
dimensional através do mapeamento nao linear. Com os dados transformados,
o algoritmo procura por um hiperplano linear no novo espaco de atributos
(HAN; KAMBER, 2006). A Figura 4.6 ilustra o processo de transformacéo dos

dados de entrada em uma nova dimensao.
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X4
Hiperplanc de
separagdo

Figura 4.6. Exemplo de mapeamento para um espaco de maior dimensdao, fornecendo
uma separacao linear.

A determinacéo dos parametros do hiperplano de separacdo na nova dimenséo
corresponde outra vez a um problema de otimizagédo quadrética langrangiana.
No entanto, quanto maior a dimensionalidade, maior ser& o custo
computacional envolvido. Observando novamente a Equacado 4.11, pode-se
perceber que é necessario, para predizer uma amostra de teste x7, calcular o
produto de xT com cada um dos vetores de suporte, o que pode tornar a tarefa

bastante custosa.

No novo espaco dimensional, as amostras de treinamento aparecem na forma
de produtos internos, (®(x;),®(x;)), onde &®(x) equivale a funcdo de
mapeamento ndo linear nos dados de treinamento iniciais. Para resolver esta
situacdo, pode-se substituir o produto interno presente no problema de
otimizacdo por uma fungdo Kernel K, tal que K(x;x;) = (P(x;), P(x)))
(THEODORIDIS; KOUTROMBAS, 2008). Desta forma, todos os calculos sdo
realizados nas amostras de treinamento iniciais, reduzindo potencialmente o

custo computacional.

Alguns dos kernels mais empregados em aplicacfes gerais sao as funcdes de

base radial (Radial Basis Functions, RBF) e as polinomiais, descritos a seguir.
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e Linear: K(x;,x;) = (x;, x;).
e Polinomial: K (x;,x;) = ({x;, %) + 1)%.

i

e RBF:K(x;x)=e 27

Vale ressaltar que d € N* e y € R}séo parametros que precisam de ajustes no

processo de classificagcao.

Com a selecéo do kernel, pode-se em seguida realizar o processo de decisédo
de forma similar ao processo de predicdo de dados linearmente separaveis.
Neste caso, porém, ha a introducédo do parametro C, que deve ser ajustado e €
responsavel pela regularizacdo associada a quantidade de amostras
classificadas erroneamente. Geralmente, tanto o parametro C quanto o
parametro y do kernel RBF sdo obtidos empiricamente, através de pesquisa

exaustiva por meio de validac&o cruzada.

Como vantagem, a complexidade do classificador € definida pelo nimero de
vetores de suporte em vez da dimensionalidade dos dados. Além disso, se
outras amostras de treinamento forem removidas e a fase de treinamento for
repetida, e estas ndo sejam vetores de suporte, 0 mesmo hiperplano de
separacdo sera encontrado. Desta forma, o nimero de vetores de suporte pode
ser usado para calcular o limite superior da taxa de erro esperado no
classificador, independentemente da dimensdo dos dados (HAN; KAMBER,
2006).

Embora o SVM seja, originalmente, esquematizado para uma classificacao
binaria, é possivel compor varias SVMs para tratar problemas com mais de
duas classes. As principais abordagens usam como base a decomposicao de
um problema multiclasse em subproblemas binarios e, em seguida, faz-se a
reconstrucdo do problema por meio da combinacdo dos resultados destes

subproblemas. Dois métodos se destacam: “Um-Contra-UM” (One-Against-
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One) e “Um-Contra-Todos” (One-Against-All) (WEBB, 2002; THEODORIDIS;
KOUTROMBAS, 2008).

Em problemas que usam a estratégia “Um-Contra-Todos” sdo aplicadas c
SVMs, onde ¢ € o numero de classes. Cada classificador faz a separacao de
uma classe das demais, de forma que as amostras de uma determinada classe
sdo associadas a classe +1, enquanto que todas as demais recebem
indicadores de classe -1. No processo de decisdo, usa-se 0 esquema de
votacdo por maioria, onde cada um dos classificadores anuncia um rétulo de
classe como resultado. A amostra de teste € predita com a classe que receber
a maioria dos votos. Por outro lado, na estratégia “Um-Contra -Um” comparam-
se classes duas as duas. S&o necessarios c(c — 1)/2 classificadores, cada um
responsavel pela separacdo das amostras entre um determinado par de
classes. Analogamente, a classe selecionada € aquela mais votada no

processo de predicdo do método.
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5. METODOLOGIA

Neste capitulo é descrita a metodologia proposta para mapeamento de areas

de Pastagem Cultivada e Campo Nativo (Campo Limpo, Sujo e Rupestre).

Para validar a metodologia, foi escolhida como &rea de estudo uma regido
localizada no sudoeste do estado de Minas Gerais. A area faz parte do
complexo do Cerrado, e apresenta regides naturais e antropicas, com areas de
pastagem cultivada. Nesta regido, ilustrada na Figura 5.1, esta presente o
Parque Nacional da Serra da Canastra e regifes vizinhas, onde sao
encontradas formacdes naturais de Campo Limpo, Campo Sujo e Campo
Rupestre (IBGE, 2012). Esta regido foi escolhida por apresentar os alvos de

interesse como as areas campestres nativas e pastagens cultivadas.
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Figura 5.1 Area de estudo do trabalho, localizada no sudoeste do estado de Minas
Gerais. Recorte de uma imagem Landsat TM-5 (R5B4G3) da regido.

As etapas de processamento e analise dos dados propostas neste trabalho

estdo esquematizadas na Figura 5.2. A seguir, apresenta-se uma descricéo
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detalhada dos tipos de dados de entrada e as etapas de processamento dos

dados que foram usados para o desenvolvimento desta pesquisa.

Mapas de Dados Imagens
referéncia auxiliares Landsat MOopIS 5
Transformacédo
Extragéo
- de -—
atributos

- Treinamento

Classificagdo

> Avaliacido

Resultados

Figura 5.2 Etapas de processamento e andlise dos dados.
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5.1.Mapas de referéncia

Para a obtencdo das formacdes campestres nativas (Campo Limpo, Sujo e
Rupestre), o mapa de cobertura vegetal do Cerrado fornecido pelo Inventéario
Florestal de Minas Gerais do ano de 2009 foi utilizado como referéncia para
treinamento e validacdo da classificacdo. O mapa é o resultado do esforco
conjunto de diversas instituicdes, dentre as quais a Universidade Federal de
Lavras apresenta papel de destaque na producdo dos mapeamentos obtidos
(SCOLFORO et al., 2008). A Figura 5.3 exibe o mapa de cobertura da area de

estudo.

T SSC S SE NET

P Mapeamento da Cobertura Vegetal 2009
=
"8 [ Campo
B Campo Cerrado
I Campo Rupestre
%] M cerrado
e W Cerradéo
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Floresta Estacional Decidual Montana

Floresta Estacional Decidual Sub Montana
M Floresta Estacional Semidecidual Montana
M Floresta Estacional Semidecidual Sub Montana
M Floresta Ombrdfila Alto Montana
M Floresta Ombrdfila Montana o
M Floresta Ombrdfila Sub Montana "
M Pinus -

Urbanizagdo

Patrocinio
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Figura 5.3 Mapa de referéncia utilizado na area de estudo para obtencéo das regifes
de formagfes campestres: Campo (cor ciano) e Campo Rupestre (cor rosa).

E importante ressaltar que o mapa de cobertura vegetal citado contém duas
classes que representam as formacdes campestres do Cerrado: a classe
Campo, que combina as fitofisionomias de Campo Limpo e Campo Sujo; e a

classe Campo Rupestre, definida pela fitofisionomia homoénima.
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Em relagdo as pastagens cultivadas do Cerrado, o Ministério do Meio Ambiente
(MMA) oferece o mapa, relativo ao ano de 2006, que distingue a cobertura
antropica da natural no bioma e faz a discriminacdo das areas antropicas do
Cerrado, como mostra a Figura5.4. O mapeamento subdivide as &reas
antrépicas em quatro classes: agricultura, pastagem cultivada, regido de
florestamento/reflorestamento e area degradada por mineracédo. Dessa forma,
o mapa do MMA foi também usado como referéncia para obtencédo de areas de

pastagem cultivada.

cobertura antropica
I cobertura natural

tad
3

Figura 5.4 Regides do Cerrado mapeadas pelo MMA como areas naturais (em verde)
e antropicas (em amarelo).

Ambos os mapas de referéncia foram integrados em um Unico conjunto de
regibes (ou poligonos) utilizando as ferramentas de algebra de mapas
disponiveis no software TerraView (INPE, 2013). Primeiramente, todos os

poligonos do mapa de cobertura do Inventario de Minas Gerais
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correspondentes as classes de formacgdes vegetais, exceto Campo e Campo
Rupestre, foram associados a classe Outros, considerando agora apenas estas
trés classes. JA no mapa do MMA apenas os poligonos atribuidos a classe
Pastagem Cultivada foram considerados. Foi realizada a operacéo de diferenca
entre os dois conjuntos de poligonos seguida da operagdo de soma, com 0
intuito de eliminar poligonos com sobreposicdo e, consequentemente, regides

gue apresentassem conflitos de classe.

Com isso, criou-se um arquivo shapefile com poligonos associados a uma das
quatro seguintes classes: Pastagem Cultivada, Campo (Campo Limpo/Campo
Sujo), Campo Rupestre e Outros. Estes poligonos sdo usados na etapas de
extracdo de atributos e treinamento, e também como referéncia para avaliar os

resultados da classificacao.
5.2.Dados auxiliares

Segundo Ribeiro e Walter (2008), areas de Campo Rupestre sdo encontradas
geralmente em regides de altitude elevada, superiores a 900 metros,
ocasionalmente a partir de 700 metros. Por conseguinte, foram coletados
dados com informacdes de topografia da area de estudo para auxiliar no
processo de discriminagao das classes. As informacdes foram obtidas a partir
de dados TOPODATA (VALERIANO, 2005) da regido com resolucdo espacial
de 30 m, por meio da coleta da resposta dos valores de altitude e declividade
fornecidos por estes dados. A Figura 5.5 ilustra as imagens que caracterizam
os valores de altitude e declividade para a regiao de interesse.
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Figura 5.5 Imagens TOPODATA relativas a altitude (esquerda) e a declividade (direita)
da &rea de estudo.

Outros dados auxiliares foram coletados para auxiliar no processo de
mapeamento. Porém, estes dados ndo foram considerados na constru¢éo do
conjunto de treinamento para a area de estudo, a exemplo dos dados de
precipitacdo e de focos de incéndio. Como os dados de precipitacdo do satélite
Tropical Rainfall Measuring Mission, TRMM (KUMMEROW et al.,, 2000)
apresentam uma resolucédo espacial muito baixa, de cerca de 30 km, toda a
area de estudo s6 correspondia a seis pixels, ndo influenciando na resposta da
classificacdo dos poligonos caso fossem utilizados como atributo preditivo.
Caso semelhante ocorreu com os dados referentes aos focos de incéndio,
obtidos através do mapeamento de queimadas do INPE, uma vez que s6 foram
encontrados apenas quinze poligonos com ocorréncia de fogo para os dois

anos.
5.3.Imagens Landsat

Foram utilizadas duas imagens TM Landsat-5 (resolucdo espacial de 30 m)
referentes a Orbita/ponto 220/74, adquiridas em 01/06/2006 e 27/07/2009,
como mostra a Figura5.6. Como primeira etapa, as imagens foram
georreferenciadas usando como referéncia a base de dados da NASA (Global
Land Cover Facility - GLCF).
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Figura 5.6 Imagens Landsat TM-5 (R5B4G3) de 2006 (esquerda) e 2009 (direita).

No processamento, foram consideradas as bandas azul (1), verde (2),
vermelho (3), além de trés bandas de infravermelho (4, 5 e 7) para extracdo de

informacdes espectrais.
5.4.Imagens MODIS

Como o bioma apresenta duas estacBes bem definidas, esta caracteristica
pode auxiliar na deteccdo de mudancas nas coberturas vegetais. Para analisar
esta situacdo, foram utilizadas as imagens do sensor MODIS, com correcao
atmosférica e resolucao espacial de 250 m, para os periodos seco e Uumido da
regido e os dados temporais dos indices de vegetacdo EVI e EVI2.
Especificamente, foram utilizados perfis anuais como vetores de caracteristicas
para 2006 e 2009. Cada perfil anual foi extraido da composi¢do EVI e EVI2 de
16 dias do MODIS, resultando em 23 instantes para cada perfil (365 dias
dividido por 16). A Figura 5.7 ilustra um resumo da sequéncia de imagens
obtidas dos dados MODIS para os 23 instantes do ano de 2009. Como descrito
no capitulo 3, para cada imagem, cada pixel corresponde a um valor de indice
de vegetacdo (EVI ou EVI2, para este estudo), de modo que o empilhamento
desta sequéncia de imagens resulta em uma série temporal.
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Figura 5.7 Sequéncia de imagens para compor os perfis anuais de EVI e EVI2 para o
ano de 2009.

5.5. Transformacéo

As areas de campo nativo apresentam arvores esparsas, cujas sombras podem
ser identificadas nas imagens Landsat. Portanto, a técnica de Modelo Linear de
Mistura Espectral (MLME) pode ser utilizada para decompor a imagem em
componentes de solo, sombra e vegetacéo, e avaliar se a componente sombra
pode ser utilizada como atributo para separar as classes. Além disso, como
muitas pastagens cultivadas estdo em processo de degradacado, pode ocorrer a
presenca de solo exposto em algumas destas areas. Com isso, também levou-

se em consideragcao o uso do componente solo como atributo preditivo.

Desta forma, as componentes de solo, sombra e vegetacdo foram geradas a
partir da transformacédo das imagens Landsat (R5B4G3) de 2006 e 2009. Para
a geracdo das imagens-fracdo, utilizou-se o modulo de processamento de
imagens (TerraPDI) implementadas na TerraLib (CAMARA et al., 2008), como
plugin do TerraView (INPE, 2013). O TerraView é um aplicativo para visualizar
dados geograficos com recursos de consulta a analise destes dados. Para
gerar 0os componentes, fez-se a selecdo dos endmembers e a escolha do
método de combinagdo entre transformacdo de principais componentes e
minimos quadrados como estimador. A Figura 5.8 apresenta as componentes
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do MLME geradas a partir da transformacdo da imagem Landsat do ano de
2006.

Figura 5.8 Componentes do MLME relativos ao ano de 2006.
5.6.Extracao de atributos

Para a extracdo dos atributos preditivos, cada amostra foi considerada como o
conjunto de informag@es relativas a um poligono do conjunto de regides do
shapefile, criado a partir dos mapas de referéncia. Os atributos foram pré-
processados, conforme descrito no capitulo 4, e foram transformados por meio
da normalizagdo. Os atributos espaciais de cada poligono foram extraidos
usando o sistema GeoDMA (KORTING et al.,, 2013). GeoDMA (Geographic
Data Mining Analyst) é uma plataforma de coédigo aberto que possui
implementadas técnicas de segmentacdo de imagens, extracdo e selecdo de
atributos, métodos de analise multitemporal para deteccdo de mudancas e
alguns tipos de classificacao (arvores de decisdo, redes neurais) e mineracao

de dados espaciais.

Os atributos espaciais extraidos para cada poligono foram: area; altura, largura
e area do retangulo envolvente (envelope); valor do angulo principal; area do
menor circulo circunscrito; compacidade, densidade, dimenséo fractal; indice
da forma de cada poligono; razdo entre a area do poligono e a minima elipse
circunscrita; perimetro, e razdo entre o perimetro e a area do poligono. Os

calculos de cada um desses atributos estado descritos em Korting (2012).
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O sistema GeoDMA foi utilizado, também, para extrair os atributos espaciais e
espectrais relativos a altitude e a declividade a partir dos dados TOPODATA e
os atributos espectrais a partir das imagens Landsat (bandas 1-5 e 7) para os
anos 2006 e 2009. Os atributos espectrais extraidos sao: amplitude,
dissimilaridade, entropia, homogeneidade, média, moda, razdo, desvio padrao
e soma dos pixels de cada poligono (KORTING, 2012).

Em relacdo as imagens MODIS, para cada uma das 23 imagens dos indices
EVI e do EVI2, os atributos relacionados com os indices de vegetacdo foram
extraidos usando a biblioteca TerralLib. Foi necessério implementar um
algoritmo para associar a média dos valores de todos os pixels (ho caso, 0s
indices de vegetacao) para cada um dos poligonos. Os atributos dos indices de
vegetacdo correspondem, assim, a média dos valores dos pixels dentro de

cada poligono, para cada imagem EVI e EVI2 no instante T; (i = 1,2, ...,23).

Para evitar o problema de pixels de borda, foi utilizada uma nova abordagem
para definir os atributos de indices de vegetacao para cada poligono. Usando a
biblioteca TerralLib, implementamos um algoritmo que define o valor do atributo
EVI (Imagens T1 a T23) para cada poligono, equivalente a média dos “pixels
puros” do poligono, conforme ilustrado na Figura 5.9.

Imagem

7] Pixel puro

Figura 5.9 Abordagem de pixels puros.

54



Nesta abordagem, foi considerado que no calculo da média apenas os “pixels
puros”, ou seja, os pixels cujos seus vizinhos também pertencem a mesma
classe, evitando, assim, que pixels de borda influenciem no calculo da média
dos valores de EVI e EVI2 de um dado poligono. A partir desta estratégia,
consequentemente, poligonos muito pequenos, que estdo inclusos em Unico
pixel sdo desconsiderados do conjunto de amostras, conforme a Figura 5.10. A
mesma abordagem foi usada no calculo dos atributos extraidos das imagens-

fracdo solo e sombra.

Pixel Modis

250 m

250 m

Figura 5.10 Exemplo de poligono desconsiderado do conjunto de amostras na
abordagem de pixels puros.

Ao final do dltimo experimento, cada amostra continha 134 atributos — o

atributo classe e os seguintes atributos preditivos:

e 13 atributos espaciais obtidos a partir dos mapas de referéncia: area,
altura, largura e area do retangulo envolvente; valor do angulo principal;
area do menor circulo circunscrito; compacidade; densidade; dimensédo
fractal; indice da forma de cada poligono; raz&o entre a area do poligono
e a minima elipse circunscrita; perimetro, e razdo entre o perimetro e a

area do poligono.
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e Atributos espectrais dos dados TOPODATA (18) e das imagens
Landsat (54): para cada banda (altitude e declividade do TOPODATA; e
bandas 1-5 e 7 da imagem Landsat), foram utilizados os atributos
amplitude, dissimilaridade, entropia, homogeneidade, média, moda,

razdo, desvio padréo e soma.

e 46 atributos relativos a média dos indices de vegetacdo MODIS: bandas
EVI referentes aos instantes 1 a 23, assim como o0s atributos

correspondentes as 23 bandas EVI2.
e 2 atributos extraidos do MLME: componente solo e componente sombra.
5.7.Treinamento e classificacéo

Foi utilizada a estratégia de divisdo percentual do conjunto de total de
amostras, sendo 2/3 das amostras para o conjunto de treinamento e 1/3 para o
conjunto de teste, além de realizar o balanceamento da quantidade de
amostras de cada classe. Os seguintes métodos de classificacdo foram usados
nos experimentos: arvores de decisdo, florestas aleatérias e SVM. Para a
classificacdo baseada em arvores de decisdo foram utilizados o0 GeoDMA e o
ambiente Weka (HALL et al., 2009), que utilizam o algoritmo C4.5 para criacédo
do modelo de classificacdo e selecao de atributos. O Weka foi usado também
para a construcdo do modelo de classificacdo baseado no método de florestas
aleatdrias. Para o método SVM, utilizou-se a biblioteca LibSVM (CHANG,; LIN,
2011), que disponibiliza ferramentas para particionar um conjunto de dados em
treinamento e teste, treinar o classificador e fazer a predicdo do conjunto de

teste, além de estimar os parametros C e y do modelo e kernel do classificador.
5.8.Avaliacao

Na fase de avaliagdo dos resultados, foram realizadas comparacdes e anélises
das predicdes dos classificadores. No processo de avaliacdo, as matrizes de
confusdo e os indices Kappa (COHEN, 1960) foram usados. A partir da matriz
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de confusdo, pode-se calcular medidas estatisticas descritivas, como a
acuracia dos resultados, para que a confusdo entre classes possa ser
claramente apresentada e entendida (CONGALTON; GREEN, 2008).

O software Weka foi usado para gerar as matrizes de confusdo e acuracia
global dos algoritmos de arvores de decisdo e florestas aleatérias, e o indice
Kappa global para analise da predicdo das amostras do conjunto de teste. No
caso da classificacdo SVM, os calculos da matriz de confusdo e do indice

Kappa global foram implementados em linguagem R.
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

Para a geracdo e analise dos resultados, 4 experimentos foram realizados.
Cada experimento usa um conjunto de atributos no processo de classificacéo,
como mostra a Tabela 6.1, onde cada conjunto de dados é representado pelo
conjunto de atributos distintos descritos na se¢ao 5.6 para cada tipo de dado

utilizado na metodologia.

Tabela 6.1 — Resumo dos conjuntos de dados utilizados em cada experimento.

Experimentos | Dados utilizados

EVI

Landsat

1 EVI + Landsat

TOPODATA

EVI + Landsat + TOPODATA

EVI (pixels puros)

Landsat (pixels puros)

2 EVI + Landsat (pixels puros)

TOPODATA (pixels puros)

EVI + Landsat + TOPODATA (pixels puros)
MLME (pixels puros)

EVI + TOPODATA + Landsat + MLME (pixels puros)
4 EVI + SOLO (MLME) (pixels puros)

As classes de interesse utilizadas neste estudo sdo: Pastagem Cultivada,
Campo Rupestre, Campo (Campo Limpo/Campo Sujo) e Outros. Trés métodos
de classificacdo foram usados nos experimentos: arvores de decisdo, SVM e
florestas aleatérias. Os parametros do método SVM foram ajustados para cada
teste, usando a técnica de busca exaustiva com validacdo cruzada. Para o
método de florestas aleatdrias, a quantidade de &arvores geradas pelo
classificador foi fixada em 10. O indice Kappa foi calculado para todos os
resultados de classificacdo com o intuito de mensurar a concordancia entre 0s

resultados dos classificadores e o conjunto de amostras de referéncia.
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No processo de classificagdo do Experimento 1, primeiramente avaliou-se o
potencial das imagens EVI como Unico conjunto de atributos na classificacao, a
fim de analisar a contribuicdo das séries temporais de indices de vegetacao na
classificacdo. Ademais, vale ressaltar que o uso das imagens EVI2 no processo
de classificacdo também foi avaliado, mas os testes apresentaram resultados
similares aos das imagens EVI. Portanto, os experimentos apresentados aqui
utilizaram o atributo EVI. O conjunto de dados contém um total de 8.000
amostras (o conjunto de informacdes relativas a um poligono), e foi utilizada a
estratégia de divisdo percentual de 2/3 das amostras para o0 conjunto de
treinamento e 1/3 para o conjunto de teste. A Tabela 6.2 mostra os resultados

do Experimento 1.

Tabela 6.2 — Resultados do Experimento 1 para 4 classes.

Acuracia .
Dados (%) Kappa | Algoritmo
5511 | 04014 | Arvoresde
decisao
EVI 64,50 0,5267 SVM
6379 | 05172 | Florestas
aleatorias
4735 | 0,2072 | Arvoresde
decisao
Landsat 49,94 0,3325 SVM
4754 | 02099 | Florestas
aleatodrias
58,93 | 04524 A:j"or.ef de
ecisdo
EVI + Landsat 64,42 0,5256 SVM
5089 | 04650 | rlorestas
aleatérias
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Tabela 6.2 — Concluséao.

Acuracia .
Dados (%) Kappa | Algoritmo
5136 | 0,3504 Ag’or.e? de
ecisao
TOPODATA 49,50 0,3267 SVM
5062 | 03412 | rlorestas
aleatorias
5728 | 04287 | Arvoresde
decisao
EVI + Landsat + TOPODATA 66,83 0,5577 SVM
6195 | 04926 | rlorestas
aleatorias

Em seguida, foi avaliada a contribuicdo dos atributos relativos as informacdes
espaciais e espectrais das imagens Landsat, descritos nas secdes 5.3 e 5.6.
Os resultados utilizando apenas estas informa¢des mostraram que a maioria
dos atributos selecionados através da ferramenta Weka para a construcdo dos
modelos eram relativos as bandas infravermelho (4 e 5). No entanto, somente o
uso destes atributos ndo implicou em uma boa classificacdo, como pode ser
visto na Tabela 6.2. Posteriormente, foi analisado se a combinacao destes dois
tipos de atributos (EVI e Landsat) alcancaria resultados melhores, porém foram
obtidas acuracias e indices Kappa semelhantes aos obtidos por meio dos
dados EVI.

Analogamente aos testes com EVI e com Landsat, analisou-se o conjunto de
atributos relativos aos dados TOPODATA se utlizado sozinho para
classificagdo. Contudo, os resultados coletados mostraram que eles néo
apresentaram uma boa classificacdo. Em seguida, foi realizada a combinacéo
dos trés tipos de atributos (EVI, Landsat e TOPODATA) e, a partir da avaliacdo
dos resultados, pode-se perceber um pequeno aumento na acuracia para os

algoritmos de arvores de decisédo e SVM em relagdo aos outros testes
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aplicados. Como ilustrado na Tabela 6.2, o melhor resultado da classificagdo
utilizou o método baseado em SVM e atingiu acuracia de apenas 66,83% e
indice Kappa de 0,5577.

Como pode ser visto na Tabela 6.3, a matriz de confusao para os dados EVI,
resultante do modelo de classificacdo para arvores aleatérias, indica que
muitas amostras de Campo foram classificadas como Campo Rupestre, e vice-
versa. Devido a confusdo na discriminacdo entre estas duas classes, duas
classificacbes para cada experimento foram realizadas. A primeira classificou
as regibes em 4 classes: Pastagem Cultivada, Campo Rupestre, Campo e
Outros. A segunda classificou as amostras em 3 classes: Pastagem Cultivada,
Campo Nativo e Outros. As classes Campo e Campo Rupestre foram
agrupadas em uma Unica classe, nomeada Campo Nativo. Desta forma, o
classificador identificou 3 classes com um total de 12.000 amostras, utilizando
também a técnica de divisdo percentual para particionar os conjuntos de

treinamento e teste.

Tabela 6.3 — Matriz de confuséo para o Experimento 1 (EVI com florestas aleatdrias).

Class./Ref. Campo Campo rupestre Pastagem cultivada Outros
Campo 374 125 34 104
Campo Rupestre 160 371 14 140
Pastagem cultivada 26 18 619 33
Outros 132 138 61 371

Entdo, uma segunda classificacdo foi empregada nas amostras do
Experimento 1, como pode ser visto na Tabela 6.4. Para 3 classes, 0s
resultados para todos os testes apresentaram uma melhora bastante
satisfatoria para as acuracias e os indices ao comparar com a classificacéo

para 4 classes.

61



Tabela 6.4 — Resultados do Experimento 1 para 3 classes.

Acuracia .
Dados (%) Kappa | Algoritmo
67.47 | 05112 | Arvoresde
decisao
EVI 75,32 0,6298 SVM
7489 | 06232 | Florestas
aleatorias
6111 | 04174 | Arvoresde
decisao
Landsat 66,48 0,4972 SVM
6373 | 04565 | rlorestas
aleatorias
73.04 | 05956 | Arvores de
decisao
EVI + Landsat 78,65 0,6798 SVM
7479 | 06221 | Florestas
aleatorias
6350 | 04538 | Arvoresde
decisao
TOPODATA 63,51 0,4526 SVM
6216 | 04330 | rlorestas
aleatodrias
7270 | 0,5005 | Arvores de
decisao
EVI + Landsat + TOPODATA 79,76 0,6965 SVM
7703 | 06555 | Florestas
aleatodrias

O método SVM caracterizou novamente a melhor classificacdo, obtendo uma
acuracia de 79,76% e Kappa de 0,6965. Para analisar a contribuicdo dos
atributos neste experimento, o modelo de arvore de decisdo com atributos EVI,
Landsat e TOPODATA, é ilustrado na Figura 6.1. Pode-se observar que, ao

analisar a influéncia dos atributos TOPODATA, partindo do né raiz, as regides
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classificadas como Pastagem Cultivada encontram-se em um ramo do modelo,
com a média da altitude abaixo de 900,53 m, enquanto que as amostras com
valores acima desse valor foram classificadas como Campo, Campo Rupestre
e Outros. Esta informag&o condiz com a altitude das fitofisionomias de Campo
Rupestre descritas em Ribeiro e Walter (2008).

EVI instante 4

<= 0,46 > 0,46

Média da altitude @

<= 900,52 |\> 900,52 <= 0,39\> 0,39

Moda da altitude Soma da banda 5 QOutros

<= 636,84 |> 636,84

<= 1351 > 1351

Outros Media da altitude EVI instante 22

<= 1195,04\> 1195,04

Dissimilaridade da banda 4

== 62 \ > 62

<= 0,34 \> 0,34

Campo

Qutros

Figura 6.1 Arvore de decis&o para o Experimento 1 (EVI + Landsat + TOPODATA).

Com o mesmo conjunto de atributos do primeiro experimento, realizou-se o
Experimento 2, aplicando um novo enfoque na definicAo dos valores dos
atributos preditivos relacionados aos indices de vegetagdo. Para cada amostra,
o valor de cada atributo representa apenas a média dos “pixels puros”
(conforme secéo 5.6) do poligono representado pela amostra. As Tabelas 6.5 e

6.6 exibem os resultados da classificacéo para 4 e 3 classes, respectivamente.
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Tabela 6.5 — Resultados do Experimento 2 para 4 classes.

Acuracia .
Dados (%) Kappa | Algoritmo
7309 | 0,571 | Arvoresde
decisao
EVI (pixels puros) 74,38 0,5713 SVM
7746 | 0,6387 | Florestas
aleatodrias
5607 | 03062 | Arvoresde
decisao
Landsat (pixels puros) 59,61 0,2868 SVM
6243 | 03708 | rlorestas
aleatorias
7168 | 05217 | Arvores de
decisao
EVI + Landsat (pixels puros) 68,97 0,5146 SVM
7283 | 05588 | Hlorestas
aleatorias
6012 | 03237 | Arvores de
decisao
TOPODATA (pixels puros) 61,58 0,3885 SVM
6012 | 03399 | Florestas
aleatodrias
7688 | 0,6281 | Arvoresde
decisao
E\_/I + Landsat + TOPODATA 70,44 0.5465 SVM
(pixels puros)
76,88 | 0,6257 | Florestas
aleatodrias
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Tabela 6.6 — Resultados do Experimento 2 para 3 classes.

Acuracia

Dados (%) Kappa | Algoritmo
8555 | 0,7579 | Arvoresde
decisao
EVI (pixels puros) 81,28 0,6902 SVM
8728 | 0,7816 | Hlorestas
aleatodrias
6358 | 04047 | Arvoresde
decisao
Landsat (pixels puros) 59,46 0,3898 SVM
6821 | 04525 | rlorestas
aleatorias
78.03 | 0,6370 | Arvores de
decisao
EVI + Landsat (pixels puros) 79,56 0,6672 SVM
8208 | 06961 | rlorestas
aleatorias
69.36 | 04556 | Arvoresde
decisao
TOPODATA (pixels puros) 68,97 0,4514 SVM
7052 | 0.4730 | Florestas
aleatodrias
84.97 | 0,747 | Arvoresde
decisao
E\_/I + Landsat + TOPODATA 78,57 0.6430 SVM
(pixels puros)
8497 | 07465 | rlorestas
aleatoras

Pode-se observar claramente que, a partir dos resultados obtidos com a
abordagem de pixels puros, as classificacbes implicaram em resultados
melhores do que utilizando todos os pixels (Experimento 1). A melhora no
resultados ocorreu devido a uma provavel adicdo de ruido dos pixels de borda

dos poligonos, os quais sdo considerados no calculo dos valores dos atributos
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do conjunto de dados do Experimento 1. Contudo, como Vvarios poligonos foram
desconsiderados através desta nova abordagem e, consequentemente, a
quantidade de amostras foi reduzida. O conjunto de atributos relativos ao
dados EVI passou a ter um total de 508 amostras com pixels puros, por
exemplo. Tanto a classificacdo para 4 como para 3 classes sofreram um
aumento superior a 10% na acuracia para alguns testes. Esses testes para
classificagcdes em 3 classes, por exemplo, obtiveram taxas de acerto acima de

80% e indices Kappa maiores que os obtidos no Experimento 1.

Como ilustrado na Tabela 6.5, os melhores resultados da classificacdo para 4
classes utilizaram os métodos baseados em arvores de decisdo e florestas
aleatérias, com todas as fontes de dados disponiveis (EVI, Landsat e
TOPODATA), atingindo a acuracia de 76,88% e indices Kappa de 0,6281 e
0,6257. E conforme a Tabela 6.6, o melhor resultado da classificagdo para 3
classes utilizou 0 método de florestas aleatorias com os dados EVI, atingindo a
acuracia de 87,28% e indice Kappa de 0,7816. Pode-se observar que utilizando
todas as fontes de dados foram obtidos resultados semelhantes, atingindo a

acuracia de 84,97% para o algoritmo de arvores de decisao.

No Experimento 3 foram incluidos os atributos relativos as imagens-fracdo de
solo e sombra do MLME. Vale ressaltar que a abordagem de pixels puros
também foi utilizada neste experimento, uma vez que, por meio da avaliacao
dos Experimentos 1 e 2, a abordagem com pixels puros resultou em acuracias
melhores do que observando todos os pixels de cada amostra. Os resultados

sdo apresentados nas Tabelas 6.7 e 6.8.
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Tabela 6.7 — Resultados do Experimento 3 para 4 classes.

Acurécia .
Dados (%) Kappa | Algoritmo
Sc_)lo + Sombra (MLME) 51.84 0.3067 | .
(pixels puros) Arvores de
E\/I + Landsat + TOPODATA + MLME 7514 0.6148 decisao
(pixels puros)
Sc_)lo + Sombra (MLME) 50,04 0.2953
(pixels puros) SVM
E\/I + Landsat + TOPODATA + MLME 71,43 0.5586
(pixels puros)
Sc_)lo + Sombra (MLME) 47,23 0.2395
(pixels puros) Florestas
E\_/I + Landsat + TOPODATA + MLME 77.46 0.6414 aleatorias
(pixels puros)

Tabela 6.8 — Resultados do Experimento 3 para 3 classes.

Acurécia .
Dados (%) Kappa | Algoritmo
Sc_)lo + Sombra (MLME) 58.16 0.3736 | .
(pixels puros) Arvores de
E\(I + Landsat + TOPODATA + MLME 87.28 07863 deciséo
(pixels puros)
Sc_)lo + Sombra (MLME) 57.22 0.3627
(pixels puros) SUM
E\/I + Landsat + TOPODATA + MLME 80,30 0.6738
(pixels puros)
Sc_)lo + Sombra (MLME) 53.62 0,2997
(pixels puros) Florestas
E\_/I + Landsat + TOPODATA + MLME 86.13 07631 aleatorias
(pixels puros)

Pode-se observar que, similarmente ao Experimento 1, apenas os dados de
solo e sombra ndo contribuiram para melhorar os resultados da classificagéo.
Ademais, a integracdo destes atributos gerou respostas com acuracias
similares aos resultados anteriores para 4 classes. Ja para 3 classes, o

experimento obteve acuracia de 87,28% por meio da classificacdo baseada em
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arvores de decisdo, utilizando todas as fontes de dados (EVI, Landsat,
TOPODATA e MLME).

Ao introduzir o componente solo no conjunto de atributos, este teve peso
importante na construcdo da arvore de decisdo e no mapeamento deste
resultado, como pode ser ilustrado na Figura 6.2, com o nd do atributo do
componente solo ocupando a posi¢ao raiz no modelo da arvore. Este modelo
gerou um dos melhores resultados da classificacdo, com acuracia de 87,28% e
indice Kappa de 0,7863. Pode-se observar que, a maioria dos atributos
selecionados na construcdo da &rvore séo relativos ao EVI, mostrando a

importancia da informacao temporal na classificagéo.

A partir da analise dos melhores atributos da arvore de decisdo supracitada, foi
realizado o Experimento 4, considerando apenas a integracdo de dados EVI e
do componente Solo do MLME com 508 amostras, jA que estes dados foram
preponderantes na criagdo da maioria dos modelos apresentados nos
experimentos. A Tabela 6.9 exibe os resultados da classificacdo para 4 e 3

classes, respectivamente.

Tabela 6.9 — Resultados do Experimento 4 para 3 e 4 classes.

N. de Acurécia

Dados classes (%) Kappa %\Igorltmo
77.46 | 06499 | Arvores de
decisao
4 77,59 0,6530 SVM
EVI + SOLO (pixels puros) Arvores de
87,28 0,7897 o
decisao
3 83,25 0,7208 SVM
0017 |0,8324 | Florestas
aleatérias
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Companente Solo

<=§1,419% > 61,419 Legenda

2006 e 2009

! «
. Bl Campo Nativo
EVI instante 1? Outros o5
Bl Pastagem Cultivada

= 04279 ~ > 0,4279

<= 04367 = 0,4367

Média da Banda 4 V] instante 9

<=45 45 <=0,3499%> 03499 |<=0,2007 > 0,2007

w Outres | | Outres |  EVI instante 22

<= 0,46585\ > 0,46585

<=1,266 > 0,266

EVI instante &

<= 0462244 \ > 0462244

Dissimilaridada da
declividade

<= 37,92477

<= 1,506894 |> 1,506854

<=0,29615 \> 0,29615

Qutros

Outros

Figura 6.2. Arvore de decisdo (& esquerda) e mapeamento (& direita) para o melhor resultado encontrado no Experimento 3.
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Com isso, pode-se observar que o Ultimo experimento gerou modelos com as
melhores acuracias para o0s trés classificadores. Especificamente, o
classificador de florestas aleatdrias gerou o melhor resultado da classificacao
para 3 classes, com acuracia de 90,17% e indice Kappa de 0,8374. A matriz de
confusdo resultante da classificacdo para este experimento, apresentando um
conjunto total de 508 amostras particionadas para treinamento e teste, esta

exposta na Tabela 6.10.

Tabela 6.10 — Matriz de confusdo do Experimento 4 (3 classes — Florestas aleatérias).

Class./Ref. ‘ Campo Nativo Pastagem cultivada Outros
Campo 51 6 0
Pastagem cultivada 0 87 3
Outros 5 3 18

Com os 4 experimentos, realizou-se a comparac¢do dos principais resultados
alcancados, observando a contribuicdo de todos os conjuntos de dados

utilizados, para cada um dos classificadores, conforme exibido na Tabela 6.11.

Tabela 6.11 — Comparacao dos resultados mais relevantes (3 Classes).

Acurécia .
Dados (%) Kappa %\Igorltmo
EVI (pixels puros) 85,55 |[0,7579 A:jvorgs~ de
ecisao
EVI (pixels puros) 8728 |0,7816| Florestas
aleatorias
E\(I + Landsat + TOPODATA + MLME 86,13 | 0,7631 FIore,st.as
(pixels puros) 'aleatorlas
E\_/I + Landsat + TOPODATA + MLME 87.28 | 07863 Arvor.es~ de
(pixels puros) ,deC|sao
EVI + SOLO (pixels puros) 87,28 |0,7897 A:j"or.e? de
ecisao
EVI + SOLO (pixels puros) 90,17 |0,8374| Hlorestas
aleatérias
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Em relacdo ao custo computacional, o algoritmo SVM apresentou um tempo de
processamento ligeiramente maior do que os classificadores. Quando utilizado
sem o0 ajuste de parametros, o SVM apresenta 0 mesmo tempo de
processamento comparado as arvores de decisdo e florestas aleatorias,
realizando as predicfes em questdo de segundos. Porém, a fase de estimacao
dos parametros C e y mais adequados foi a principal responsavel por este
custo adicional, acrescentando um tempo médio de 15 minutos para
classificacdo para 4 classes e cerca de 1 hora para 3 classes, para cada um

dos testes.

A Tabela 6.11 mostra que os resultados da classificagdo usando todos os
atributos sdo similares ao da classificagdo com apenas os atributos EVI. Do
ponto de vista operacional, a criacdo de um modelo de classificagcdo por
arvores de decisdo com os dados EVI e o componente solo do MLME seria a
Opg¢ao com menor custo computacional para o mapeamento das 3 classes. A
opcdo pelo algoritmo de florestas aleatdérias demandaria maior custo
computacional, visto que este algoritmo gera um numero maior de arvores no

modelo.

Todos os algoritmos, de forma geral, tiveram resultados satisfatérios no caso
da classificagdo das 3 classes, para discriminar Campo Nativo de Pastagem
Cultivada. Conforme a Tabela 6.8, a integracao de todos os atributos resultou
em valores de acuracia superiores a 80% e indices Kappa no intervalo de 0,7 a
0,84 (com indice maximo de 0,7863). Além disso, a analise e selecao dos
melhores atributos a partir da observacdo das arvores de decisdo do

Experimento 3, relativos aos dados EVI e a componente solo do MLME,

resultou em um valor de acuracia de 90,17% e Kappa de 0,8324.

Por outro lado, a discriminacdo entre as formacdes campestres nativas,
separando o Campo Rupestre da classe Campo (Campo Limpo/Campo Sujo),
nao obteve bons resultados, conforme mostra a Tabela 6.12. O maximo valor

de acurécia obtido neste caso foi de 79,77%.
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Tabela 6.12 — Comparagéo dos resultados mais relevantes (4 Classes).

Acuracia

Dados (%) Kappa | Algoritmo
EVI + Landsat + TOPODATA 79,76 | 0,6965 SVM

EVI (pixels puros) 77.46 | 0,6387 | Florestas

aleatorias

E\/I + Landsat + TOPODATA + MLME 77.46 | 0.6414 Flore:st_as

(pixels puros) aleatérias
EVI + SOLO (pixels puros) 77,59 | 0,6530 SVM

: Florestas

EVI + SOLO (pixels puros) 79,77 |0,6720 aleatorias
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7. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O objetivo deste trabalho foi classificar areas de formac6es campestres nativas
(Campo Limpo, Campo Sujo e Campo Rupestre) e regibes de pastagens
cultivadas no Cerrado brasileiro. A estratégia de andlise usada para resolver
este problema foi integrar dados de diferentes fontes e usar técnicas de
processamento de imagens e mineracdo de dados no processo de
classiifcacdo. Para isso, uma regidao do Parque da Serra da Canastra, situada
em Minas Gerais, foi utilizada como area de estudo, uma vez que podem ser
encontradas areas correspondentes as classes de interesse nestas

localizacbes.

O processo de andlise de imagens e mineracdo de dados foi realizado com
auxilio dos ambientes computacionais GeoDMA e Weka, e da biblioteca
LibSVM. Alguns algoritmos foram implementados na biblioteca TerraLib e em
linguagem R para auxiliar no processo de classificagdo e validagdo dos
resultados. No tocante ao tempo de processamento, o algoritmo SVM
apresentou um custo mais alto para classificacdo dos resultados em relacao
aos outros dois classificadores, sendo que o fator predominante para este
custo foi a estimacéo dos parametros mais adequados.

Foram realizadas dois tipos de classificacdo: uma mais genérica, para separar
as classes de campo nativo das de pastagem cultivada; e outra que procurava
além da separacdo de classes antrépicas das nativas, uma divisdo mais

detalhada das formacdes campestres nativas.

Trés experimentos foram conduzidos, combinando atributos preditivos de
diferentes fontes. Informacfes espaciais das amostras (poligonos), dados de
topografia, imagens de média resolucdo espacial (Landsat TM-5), indices de
vegetacao provenientes do sensor MODIS e imagens-fragdo de solo e sombra
derivadas do modelo de mistura espectral foram utilizadas para a extragcao dos

atributos preditivos, o treinamento e a avaliagdo do conjunto de amostras.
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Os algoritmos de arvores de decisdo, SVM e florestas aleatérias, de forma
geral, apresentaram bons resultados na separacdo entre campo nhativo e
pastagens cultivadas. Com isso, conclui-se que a integracdo de dados de
diferences tipos e resolugbes, juntamente com técnicas de mineracdo de
dados, constituem numa metodologia adequada para 0 mapeamento de
classes Campo Nativo e Pastagem Cultivada no Cerrado Brasileiro. Os
melhores resultados obtidos tiveram acuracias superiores a 85% e indices
Kappa na faixa de 0,6 a 0,84. Pode-se ainda destacar o componente solo
obtido pelo modelo de mistura, quando integrado apenas com o0 conjunto de
atributos preditivos relativos ao EVI, resultou no melhor resultado da

classificacdo, com acuracia de 90,17% e indice Kappa de 0,8374.

Ao tentar realizar uma classificacdo mais detalhada, tentando discriminar as
areas de campo nativo em seus subtipos e a partir destas fazer a separacao
com pastagens cultivadas, verificou-se uma reducdo na acurécia dos
resultados. Com isto, nota-se que uma classificagcdo Otima entre as quatro
classes, na prética, € bastante dificil de ser obtida devido a similaridade

espectral entre as classes.

Como trabalhos futuros, imagens de alta resolucdo podem ser investigadas,
uma vez que elas foram utilizadas apenas na identificacdo das classes e
interpretacdo visual. A inclusdo de dados de campo também pode ser Util para
0 mapeamento das classes assim como dados auxiliares que possam contribuir

no processo de discriminag&o entre as classes.

Além disso, do ponto de vista de aprimoramento de ferramentas de analise
imagens, ha interesse na construgdo de novos classificadores de imagens no
plugin GeoDMA. Pretende-se, posteriormente, implementar os métodos de
SVM e de florestas aleatorias no GeoDMA para melhorar a identificacdo de
padrées de mudanca no uso e cobertura do solo do Cerrado brasileiro e nas

demais aplicacoes.
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