RAQUEL DE CASTRO PORTES

IDENTIFICACAO DO USO DA TERRA SOB MANEJO AGROECOLOGICO
UTILIZANDO IMAGEM DE ALTA RESOLUCAO E CONHECIMENTO
LOCAL

Dissertacdo apresentada a Universidade
Federal de Vigosa, como parte das
exigéncias do Programa de Pds-Graduacgédo
em Solos e Nutricdo de Plantas para
obtencdo do titulo de Magister Scientiae.

VICOSA
MINAS GERAIS - BRASIL
2010



RAQUEL DE CASTRO PORTES

IDENTIFICACAO DO USO DA TERRA SOB MANEJO AGROECOLOGICO
UTILIZANDO IMAGEM DE ALTA RESOLUCAO E CONHECIMENTO
LOCAL

Dissertacdo apresentada & Universidade
Federal de Vigosa, como parte das
exigéncias do Programa de Pds-Graduacgdo
em Solos e Nutricdo de Plantas para
obtencéo do titulo de Magister Scientiae.

APROVADA: 23 de fevereiro de 2010.

Prof. Elpidio Inacio Fernandes Prof. José Marinaldo Gleriani

Filho (Co-orientador)

(Co-orientador)

Profa. Irene Maria Cardoso Prof. Carlos Antonio Oliveira

Vieira

Prof. Ivo Jucksch

(Orientador)



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Universidade Federal de Vigosa e Departamento de Solos pela
oportunidade de realizagéo do curso.

A CAPES - Coordenacdo de Aperfeicoamento aos Profissionais do Ensino

Superior pela bolsa concedida.

A todos os agricultores e agricultoras da bacia do Rio Sdo Joaquim, pela
confianca depositada ao abrirem a porteira de suas propriedades e permitirem o
caminhamento para obtencdo das amostras de padrdes de uso e cobertura do solo da

bacia.

A Marli e Geraldo que me receberam em sua casa com carinho e aconchego, ao
Zaquel com seus conhecimentos que muito contribuiram para o trabalho de campo, e ao
Sr. Cosme e Dona Amélia que foram essenciais por intermediar inicialmente o dialogo

com 0s moradores.

Aos funcionarios da EFA-Puris e todos os moradores que participaram da

atividade desenvolvida na escola

Ao Carlos Eduardo Pacheco Lima e o professor Mauricio Paulo Ferreira Fontes,

por disponibilizarem a imagem IKONOS da bacia.

Ao meu orientador Ivo Jucksch, pelo carinho, ensinamentos e por ter me levado

ao mundo agroecologico.

Ao professor Elpidio Inacio Fernandes Filho, pelos ensinamentos, idéias,

amizade, carinho e oportunidades.

A professora Irene Maria Cardoso, por ter-me aberto portas e pelas sugestdes e

recomendag0es a pesquisa, tanto no seu andamento, como na correcdo da dissertacao.

Ao professor José Marinaldo Gleriani, que muito ajudou com suas sugestfes e

auxilios na utilizacéo do Spring.

Ao professor Carlos Antonio Oliveira Vieira, pela disposicdo em participar da

banca de defesa da dissertacdo e pelas sugestdes valiosas.



Aos Eduardo de Sa Mendonga, Anor Fiorini de Carvalho, pelas sugestbes no

desenvolvimento do trabalho.

Aos funcionarios do Departamento de Solos, Luciana, Claudinha, Carla, Seu
Vicente, Fabio, Bené e Claudinho, pela dedicacdo que desempenham suas funcbes e

apoio durante o curso.

Aos amigos de laboratorio e em especial a Alice Scudeler pela parceria e

contribuicdo em campo e laboratorio e Bruno Resck pelo auxilio no Idrisi.

Aos meus pais, Amasiles e Manoel por tudo que fizeram por mim ao longo desta
vida, apoio, carinho, dedicacdo e amor. Aos meus irmaos Wilson, Rafael e a cunhada

Ana e sobrinha Gabi pelo carinho.

Ao meu marido Diogo, por ser meu companheiro de todos os momentos,
paciéncia, ajuda, carinho e amor. A Nadije e Hamilton e familia, por ter me acolhido
como parte da familia. A Quica, pelas alegrias que trouxe ao meu lar e pela companhia.

Aos meus amigos do coracdo, Flavio, Brundo, Samuca, Gracinha, Diana,
Guilherme, Gustavo e Natalia, por tornarem a vida em Vigosa melhor de viver e a todos

que direta ou indiretamente ajudaram na realizacdo deste trabalho.

Obrigada!!!



SUMARIO

LISTA DE FIGURAS ...ttt ettt et Vi
LISTADE TABELAS ... .ottt bbb viil
RESUMO .ttt iX
ABSTRACT ettt X
(O [N T0] 51U 07X TR 1
2. OBIETIVOS ...ttt e e e et e e e ne e 3
3. REVISAO DE LITERATURA .....coiiiieteeeseeee ettt ss s ses sttt 4
3.1. Geoprocessamento e Sistemas de Informacgdes Geograficas ...........ccovvvvvverveivennnnn 4
3.2. SALElIte TKONOS ... .ottt sttt r e e 5
3.3. Sensoriamento REMOTO .......c.oiuiiiiiiiiieic e 6
3.4. Classificacdo de imagens de SAteliteS..........covvirireiiiiiiirrsese e 6
3.4.1. Classificagdo SUPEIVISIONAUA ........cccveiieiieieiie e 7
3.4.2. Classificagdo NA0 SUPErVISIONAUA. ..........ccveivrereeieeiieeieceese e see e 11
3.4.3. Avaliagao das ClasSIfICAGOERS ..........cceiveririiiiieeee e 13
3.4.4. Classificacdo automatica da imagem IKONOS .........ccccoevvenineinc i 15
3.4.5. Mapeamento PartiCipatiVo ..........cccevverierieiieie e 17

4. METODOLOGIA ...ttt b e ne e e e ne e 18
4.1. Caracterizacdo geral do municipio Araponga........cccovereerererenesesesieseereeseeneenns 18
4.2. A éarea de estudo — Bacia do Rio SA0 JOAQUIM..........cccuverrineneinieseeese s 18
4.3. Base de dados € eqUIPAMENTOS.........ccviveiierieeieseeseeieseesieeseesree e eseesneesseeneesseas 19
4.4. Procedimentos metodolOgiCOS .........ccviieiieiiicie e 20
4.4.1. Coleta de Pontos de Controle Terrestre ........ccoovvveeeieieneneneseseseeeeeeen, 21
4.4.2. GeOorreferenCIamMENTO.........coiiiiiiiieieee e 21



4.4.3. Delimitacdo da bacia hidrografica ...........ccoeevveieiivese e, 24

4.4.4. Coleta das amostras de treinamento e validagdo............cccccevveveeieerieciennenn, 24
4.4.5. Classificagdo ndo supervisionada — [SOSEQJ .......ccovvveerierieieerienee e, 24
4.4.6. Vetorizagao das amostras de treinamento e validag&o............c.ccocvvvrveiennnn, 26
4.4.7. Classificacdo supervisionada da imagem IKONOS Il.......c.ccccovvveveniennnnn, 30
4.4.8. POS ClasSITICACAD ........cceeiveeiiiicie s 34
4.4.9. Identificacdo do uso e cobertura do solo pela comunidade .......................... 35

5. RESULTADOS E DISCUSSAD ....ccooouiimiimrirrereiieisessssssssssssessssssssssssssssesesees 39
5.1. GeOrrefereNCIAMENTO ... ...oivieiieiiieiti ettt 39
5.2. Agrupamento das classes Pelo 1SOSEY ......uevvereerieriiiereere e 39
5.3. Classificacdes SUPErVISIONATAS ..........ccoueiveiiiiieiieie e 40
5.4. Classificacao pixel a pixel por Maxima Verossimilhanga ............c.cccceeveveiienne 43

5.5. Classificagdo pixel a pixel por Redes Neurais Artificiais - Error

2T o] 0] 0T Vo - U1 o] o ISR 45
5.6. Classificacdo por regides — Bhattacharya ...........cccccevevveviiciicic e, 53
5.7. Classificacdo do uso do solo pela comunidade..........ccoooveveiieniiiciinieeiesee e, 53
6. CONSIDERAQOES FINAIS ..o e 61
7. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS........coeieieeeeeeiereees e ses e sesieses s senissensnes 62
ANEXO | 66
ANEXO Il 68



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Rede Neural Artificial multicamadas (Fonte: NUNES & PINHEIRO, 2007).

Figura 2 — Mapa de localizacdo da bacia do Rio Sdo Joaquim, municipio Araponga —

IMIG . ettt 19
Figura 3 - Fluxograma dos procedimentos metodoldgiCos. ..........cccevevieieeiecieeieesien 21
Figura 4 - Pontos de Controle Terrestre........cccocvevvereenene Erro! Indicador néo definido.

Tabela 4 (Cont.) - Chave de interpretacdo de uso e cobertura do solo coletados na bacia.

Figura 5 — Mapa das amostras de treinamento................. Erro! Indicador néo definido.

Figura 6 — Mapa das amostras amostras de validacéo ..... Erro! Indicador ndo definido.

Figura 7 — M6édulo MAXLIKE do IDRISI ANAES. ...c.coveiiiiiiiiiieeseseese e 30
Figura 8 — MOdulo MLP do IDRIST ANGES. .......oiieieeeiiesieee e 31
Figura 9 — Coleta das amostras de treinamento na imagem segmentada. ....................... 34
Figura 10 — Apresentacdo da imagem IKONOS 1. ..o 36

Figura 11 — Identificacdo das informacdes para serem mapeadas e criagdo da legenda. 36
Figura 12— Divisao da bacia Por regiBeS. .......c.ccueieereeieeiieie e see et see e see e sre e 37

Figura 13 — Interpretacao visual da imagem e delineamento do uso e cobertura do solo .

Figura 15 — Acuracia do produtor para classificacdo automatica utilizando 17 classes. 41
Figura 16 - Acurécia do usuario para classificagdo automatica utilizando 17 classes....41
Figura 17 — Acurécia do produtor para classificacdo automatica utilizando 14 classes. 42
Figura 18 — Acuracia do usuario para classificacdo automatica utilizando 14 classes. ..42

Vi



Figura 19 — Classificacdo do uso e cobertura do solo pelo MaxVer — 17 classes..... Erro!

Indicador ndo definido.

Figura 20 — Treinamento de arquiteturas para combinagdo 1, com 17 classes de amostras
de treinamento € 20.000 INTEraGOES. .....cc.vruerrreeeierierienie et 46

Figura 21 — Classificacdo do uso e cobertura do solo pelo MaxVer — 14 classes..... Erro!

Indicador ndo definido.

Figura 22 — Treinamento de arquiteturas para combinacdo 2, com 17 classes de amostras

de treinamento € 20.000 INTEraGOES. ......ccvrverreieieirerierie e 48

Figura 23 — Treinamento de arquiteturas para combinacdo 1, com 14 classes de amostras

de treinamento e 20.000 INLEraGOES. .......ecvevreereeeieseerireie e see e sre e 48

Figura 24 — Treinamento de arquiteturas para combinacdo 2, com 14 classes de amostras

de treinamento € 20.000 INTEraGOES. .......vrerreeeiererierie et 49

Figura 25 - Classificacdo do uso e cobertura do solo pelas RNA’s — 17 classes...... Erro!

Indicador ndo definido.

Figura 26 — Classificacdo do uso e cobertura do solo pelas RNA’s — 14 classes. .... Erro!

Indicador ndo definido.

Figura 27— Classificagdo do uso e cobertura do solo por regides — 17 classes.......... Erro!

Indicador ndo definido.

Figura 28 — Classificacdo do uso e cobertura do solo por regides — 14 classes........ Erro!

Indicador nado definido.

Figura 29 — Classificacdo do uso e cobertura do solo classificado pela comunidade.
....................................................................... Erro! Indicador néo definido.

Figura 30 - Acuracia do produtor para classificacdo da comunidade. ..............c.ccvene.ne. 58
Figura 31 — Acurécia do usuério para classificacdo da comunidade. .........c..ccccevvenneen. 58
Figura 32 — Proporc¢éo das propriedades rurais e seus respectivos manejos................... 59
Figura 33 - Imagens classificadas de cada regido pelos agricultores.............cccccevvennne. 60

vii



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Caracteristicas da imagem IKONOS Il........c.cocooviiiiieiicie e 5
Tabela 2 - Matriz de €rr0S gENEIICA........ccueveieierieriesesiesieereeeeeeee et ste e sre e eseeee e 13
Tabela 3 - Intervalos de aceitacio dos resultados do indice Kappa.........c..cccovvvvurvenaee. 15
Tabela 4 - Chave de interpretacdo de uso e cobertura do solo coletados na bacia. ........ 25
Tabela 5 - Quantidade de amostras de treinamento e amostras de validacéo. ................ 27
Tabela 6 - Pontos de Controle Terrestre e Erro Médio Quadratico. ...........cceevveeveenneee, 39

Tabela Al - Arquiteturas geradas para a combinacdo de bandas 1, para 17 classes....... 66
Tabela A2 - Arquiteturas geradas para a combinacao de bandas 1, para 14 classes....... 66
Tabela A3 - Arquiteturas geradas para a combinacao de bandas 2, para 17 classes....... 66
Tabela A4 - Arquiteturas geradas para a combinacdo de bandas 2, para 14 classes....... 67

Tabela A5 - Matriz de erros da classificagdo por MaxVer utilizando 17 classes — Kappa

Tabela A1l - Matriz de erros da classificagdo da comunidade 8 classes — Kappa 0,55.75

viii



RESUMO

PORTES, Raquel de Castro. M. Sc., Universidade Federal de Vicgosa, fevereiro de 2010.
Identificacdo do uso da terra sob manejo agroecoldgico utilizando imagem de alta
resolucdo e conhecimento local. Orientador: Ivo Jucksch. Co-orientadores: Elpidio
Inécio Fernandes Filho e José Marinaldo Gleriani.

Este trabalho objetivou avaliar o potencial de classificadores automaticos e da
metodologia empregada na classificagdo da comunidade residente na bacia para
mapeamento do uso e cobertura do solo sob manejo agroecoldgico. A éarea de estudo é a
Bacia do Rio Sao Joaquim, no municipio de Araponga, Zona da Mata mineira. Na
metodologia, no primeiro momento, foi realizada a ida a campo onde foram coletados
0s Pontos de Controle Terrestre para georreferenciar imagem IKONOS Il e as amostras
de treinamento e validacdo das classes de uso e cobertura do solo através de GPS. Em
laboratdrio, foram realizadas classificagbes supervisionadas automaticas pelos
algoritmos da Maxima Verossimilhanca, Redes Neurais Artificiais e Bhattacharya. Para
cada algoritmo, foram feitas duas classificacGes, 17 e 14 classes. Uma classificacdo do
uso e cobertura do solo foi realizada pelos moradores da bacia onde foram identificadas
as classes de uso e cobertura do solo. As imagens classificadas foram levadas ao
laboratdrio e transformadas em formato digital. Os resultados demonstram que dentre os
classificadores automaticos, o Bhattachaya apresentou melhor resultado, Kappa 0,76,
resultado muito bom para classificacdo da area em questdo. J& o Kappa da imagem
classificada pela comunidade foi de 0,55, resultado considerado bom de acordo com a
literatura. Estes resultados demonstram que o algoritimo Bhatacharya é o mais eficiente
para 0 mapeamento e que é possivel que a comunidade local interprete 0 meio em que
vive e possa realizar com autonomia mapeamentos para tracar estratégias futuras. Sendo
assim, os resultados encontrados nesta pesquisa além de serem Uteis para futuros
planejamentos de pesquisa-acdo na bacia hidrografica em estudo, servirdo como
conhecimento universal para classificacdo do uso do solo em outras areas com manejo

agroecélogico.



ABSTRACT

PORTES, Raquel de Castro. M. Sc., Universidade Federal de Vicosa, february of 2010.
Identification of land use in agro-ecological management using high-resolution
image and local knowledge. Adviser: lvo Jucksch. Co-advisers: Elpidio Inacio
Fernandes Filho e José Marinaldo Gleriani.

This study evaluated the potential of automatic classifiers, and methodology of
the classification of the resident community in the basin to use mapping and land cover
under agroecological management. The study area is the Sdo Joaquim River Basin in
the municipality of Araponga, Zona da Mata mineira. In the method, at first, was held to
a field trip where they were collected ground control points to georeference image
IKONOS 11 and the training samples and validation of the use classes and soil covered
by GPS. In the laboratory, supervised classifications were performed by automatic
algorithms Maximum Likelihood, Neural Networks and Bhattacharya.For each
algorithm, two ratings were made 17 and 14 classes. A use classification and land cover
was done by the residents of the basin where the classes were identified for use and land
cover. The classified images were taken to the laboratory and turned into digital
format. The results show that among the automatic classifiers, the Bhattachaya shows
better result, Kappa 0.76, very good result for classification of the area. Already Kappa
image classified by the community was 0.55, considered good result according to the
literature. These results demonstrate that the algorithm Batacharya is the most efficient
for the mapping and it is possible that the local community to interpret the environment
in which to live and perform with autonomy mappings to map future strategies.
Therefore, the findings of this study in addition to being useful for future planning of
action research in the basin under study, will serve as universal knowledge for

classification of land use in other areas of agroecological management.



1. INTRODUCAO

O planejamento dos espacos agrarios € uma peca chave para elaboracdo de
estratégias para o seu desenvolvimento. Nos dias atuais, a falta de informacdes espaciais
em grandes escalas tem causado prejuizos nos processos de tomada de decisao,

tornando-o0s demorados e onerosos.

Os Sistemas de InformacGes Geograficas (SIG’s) tem contribuido para subsidiar
diversos estudos na tomada de decisdes e conseqlente intervencdo no espaco
geogréafico, devido sua grande capacidade de integracdo de dados convencionais e
georreferenciados, atraves do seu Banco de Dados Georreferenciados (BDG). A
potencialidade do BDG consiste na armazenagem, integracédo, consulta, visualizacéo e

realizacdo de analises de informacdes provenientes de uma unica base de dados.

Aliado aos SIGs, os produtos do Sensoriamento Remoto, como as imagens de
satélite proporcionam uma rica fonte de dados variados da superficie terrestre que
podem ser extraidos, como o uso e cobertura do solo através da classificagcdo

automatica.

O uso de imagens de alta resolugdo espacial permite a identificacdo e
mapeamento de pequenos objetos na superficie terrestre. Isto torna o uso dessas
imagens Uteis no mapeamento de uso e cobertura do solo em paisagens diversificadas,
como aquelas sob manejo agroecologico. A agroecologia prevé o uso de sistemas

diversos, com um dos seus principios.

De acordo com ALTIERI (2000) Os sistemas de producdo com base
agroecoldgica vém sendo implantados na agricultura familiar, geralmente em pequenas
propriedades e apresentam alta diversificacdo genética decorrentes da consorciacao de
espécies, tornando a paisagem agricola mais diversa e com padrdes heterogéneos de uso
e cobertura do solo.

Contudo, a evolucdo tecnoldgica das imagens de satélite ndo foi acompanhada
pelas técnicas de classificacdo e o aumento da variacdo interna das classes de uso do
solo dos sistemas agroecoldgicos gera sobreposi¢des das classes no espaco, que acabam
dificultando a classificacao.



Neste sentido, sdo necessarias pesquisas que direcionem o foco na avaliacdo de
diferentes métodos de classificacdo de imagens de alta resolucdo em sistemas

agroecoldgicos.

No estudo aqui apresentado serd empregada a avaliagdo do potencial de
classificadores automaticos e da metodologia realizada pela comunidade local para
mapeamento do uso e cobertura do solo no planejamento agroecolégico da bacia

hidrografica do Rio Sdo Joaquim, no municipio de Araponga — MG.

Nesta bacia, desde 1987 o Centro de Tecnologias Alternativas da Zona da Mata
(CTA - ZM), assessora 0s agricultores e suas organizacOes (sindicato, associacoes,
cooperativas etc.) no desenvolvimento de sistemas agroecoldgicos. Este trabalho €
realizado em parceria com a Universidade Federal de Vicosa, em especial o
Departamento de Solos, que realiza trabalhos de extensdo e pesquisa nas propriedades
destes agricultores, procurando contribuir para a construcdo do conhecimento

agroecolégico no municipio (Cardoso e Ferrari, 2006).

Muitos destes estudos na bacia sdo realizados pontualmente nas propriedades
rurais, sendo necessarios estudos que ampliem a escala de trabalho, para o entendimento
espacial da dindmica socio-ambiental em toda a bacia hidrogréfica.

Os mapas de uso e cobertura do solo do solo de uma bacia hidrografica séo
importantes ferramentas para sua gestdo, uma vez que permite aos agricultores a
compreensdo da paisagem de onde moram. Além disto, a produgdo de mapas, utilizando
Sensoriamento Remoto e participacdo comunitaria possibilita estreitar o didlogo do

saber cientifico e o popular, resgatando e valorizando o conhecimento local.



2. OBJETIVOS

A pesquisa aqui apresentada tem por objetivos gerais avaliar o potencial de
classificadores automaticos para 0 mapeamento do uso e cobertura do solo sob manejo
agroecoldgico, em sistemas agroflorestais (SAF’s) com cultivo de café, com intuito de
gerar uma metodologia eficiente para distin¢do de padrdes heterogéneos de uso do solo
e avaliar a metodologia empregada na construcdo participativa do mapa de uso e

cobertura do solo realizada pelos agricultores da bacia do Rio Sdo Joaquim.

Como objetivos especificos, criar um banco de dados geografico da bacia
hidrografica, que podera ser utilizado pelos agricultores para tracar estratégias de gestao
territorial e pelos pesquisadores de um modo geral, visto que a bacia é considerada uma
unidade geografica para estudos integrados e interdiciplinares com enfoque

agroecologico.



3. REVISAO DE LITERATURA

3.1. Geoprocessamento e Sistemas de Informacdes Geogréaficas

A ciéncia da geoinformacdo tem dado suporte a varios setores que tratam de
questdes ambientais. Os SIGs permitem na analise espacial utilizar varios elementos do
meio ambiente de forma integrada, gerando resultados eficientes com rapidez e custo

baixo.

Segundo CAMARA et al (2010) o termo geoprocessamento denota a disciplina
do conhecimento que utiliza técnicas matematicas e computacionais para o tratamento
da informacdo geografica e vem influenciando de maneira crescente as areas de
cartografia, andlise de recursos naturais, transportes, comunicacdes, energia e
planejamento urbano e regional. As ferramentas computacionais para
geoprocessamento, chamadas de Sistemas de InformacBes Geograficas (SIGS),
permitem realizar analises complexas, ao integrar dados de diversas fontes e ao criar

bancos de dados georeferenciados.

Na literatura, encontramos variacGes conceituais sobre SIGs dada a sua
caracteristica interdisciplinar, uma vez que existem multiplos usos para a tecnologia.

CAMARA (1998) define SIGs de uma maneira geral através de suas caracteristicas:

e Insere e integra, em uma Unica base de dados, informacBes espaciais
provenientes de dados cartograficos, dados censitarios e cadastro urbano e rural,

imagens de satélite, redes e modelos numéricos de terreno;

e Oferece mecanismos para combinar as varias informacdes, através de algoritmos
de manipulacdo e anélise, bem como consulta, recuperacdo, visualizagdo e

plotagem do contetido da base de dados georeferenciados.

Necessariamente, na estrutura geral de todos os SIGs existem seis componentes
distintos como interface, entrada e integracdo dos dados, consulta e analise espacial,

visualizagdo e plotagem, geréncia de dados espaciais e banco de dados geograficos.

O Banco de Dados Geogréficos (BDG) é o repositorio de dados de um SIG, que

armazena e recupera dados geograficos em suas diferentes estruturas de dados (imagens,



vetores, grades), bem como as informacfes descritivas que sdo os atributos nao-
espaciais. Deste modo, 0 BDG permite que novas informacdes sejam inseridas para

complementar aquelas ja existentes.

Portanto, os SIGs sdo hoje considerados uma importante ferramenta de trabalho
para diversas areas do conhecimento e principalmente para analises que integram

aspectos econémicos, ambientais e sociais.

3.2. Satélite IKONOS

O satélite IKONOS Il foi langado no dia 24 de setembro de 1999, e estd
operacional desde o inicio de janeiro de 2000 (ENGESAT, 2009). O satélite possui uma
camera que registra informacfes com 1m de resolucdo na banda pancromatica e de 4
metros nas faixas espectrais (vermelho, azul e verde e infravermelho préximo) (LIU,

2006). A Tabela 1 apresenta algumas caracteristicas da imagem IKONOS II.

Tabela 1 - Caracteristicas da imagem IKONOS 11

Altitude 680 km

Inclinacédo 98,1°

Velocidade 7km/s

Sentido da Orbita Descendente

Duracéo da oOrbita 98 minutos

Tipo de érbita Sol-sincrona

Angulo de visada Rapida alternancia entre diferentes angulos
Resolucdo espacial Pancromatica: 1m

Multiespectral: 4m

Pan 0.45-0.90 p

Azul 0.45-0.52 u

Bandas espectrais Verde 0.52 - 0.60 p

Vermelho 0.63 — 0.69 u
Infravermelho préximo 0.76 — 0.90 p

Fonte: ENGESAT, 2009.

As vantagens e beneficios de aplicacbes de dados adquiridos pelo satélite
IKONOS citadas por LIU (2006) séo:

a) Alta resolucdo espacial entre as imagens orbitais atualmente disponiveis no

mercado;



b) Possibilidade de fusdo das imagens PAN com as imagens multiespectrais para a

geracao de imagens coloridas com 1 m de resolucéo;
c) Grande quantidade de dados disponiveis que facilita a interpretacdo visual;

d) Imagens geradas em formato de 11 bits (2048 niveis de cinza) aumentam o

poder de contraste e discriminagdo dos dados.

3.3. Sensoriamento Remoto

Sensoriamento Remoto € definido por INPE (2009) como utilizacdo de sensores
para aquisicdo de informagdes sobre objetos ou fendbmenos sem que haja contato direto

entre eles.

O sensoriamento remoto baseia-se na medigdo de energia eletromagnética (EM)
que pode assumir diversas formas. A mais importante fonte de EM é o sol. A EM
incidente na superficie terrestre reflete ou emite EM em diferentes proporgdes, e estas
diferencas permitem que esses componentes sejam identificados (MATHER, 2004).

De acordo com MORAES (2005) a EM refletida e emitida pelos objetos
terrestres resulta das interacdes entre a energia eletromagnética e estes objetos. Essas
interacGes sdo determinadas pelas propriedades fisicoquimicas e bioldgicas desses

objetos.

O registro das EM dos alvos imageados pelo sensor sdo armazenados em forma
de imagens digitais, as quais sdo caracterizadas por INPE (2009) como sendo uma
fungéo bidimensional, da intensidade de luz refletida ou emitida por uma cena, na forma
I(x,y), onde os valores de | representam, a cada coordenada espacial (x.y), a intensidade
da imagem nesse ponto. Essa intensidade € representada por um valor inteiro, ndo
negativo e finito. Cada ponto imageado pelos sensores, corresponde a uma area minima
denominada de “pixel” que deve estar geograficamente identificado, e para o qual séo
registrados os valores digitais relacionados a intensidade de energia refletida em faixas

(bandas) bem definidas do espectro eletromagnético.

3.4. Classificacdo de imagens de satélites

Nas ultimas décadas, os sistemas de Sensoriamento Remoto tém sido

amplamente utilizados no mapeamento da cobertura terrestre e no monitoramento dos
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recursos naturais. Os dados obtidos a partir de satélites propiciam coberturas repetitivas
da superficie terrestre em intervalos relativamente curtos. Esses dados podem ser
processados rapidamente, através de técnicas de analises associadas aos sistemas
computacionais (VILELA et al., 2000).

O processo de classificacdo de imagens € de grande importancia na extracdo de
informacdes de imagens de Sensoriamento Remoto. A classificacdo das imagens de
satélites multiespectrais consiste da associacdo de cada pixel da imagem a um “rotulo”
que descreve um objeto real (vegetacdo, solo, entre outros). Assim, os valores
numéricos associados a cada pixel, definidos pela reflectdncia dos materiais que
compdem esse pixel, sdo identificados em termos de um tipo de cobertura da superficie
terrestre imageada (agua, tipo de solo, de vegetacdo, entre outros). Quando esse tipo de
operacdo é efetuado para todos os pixels de uma determinada area, o resultado é um
mapa tematico, mostrando a distribuicdo geografica de suas respectivas classes
(CAVASSIM JUNIOR & CENTENO, 2003).

Deste modo, independente se a classificacdo € supervisionada ou néo
supervisionada, existem para ambos, regras de decisfes para que o classificador associe
determinado pixel a determinada classe ou regides de similaridade de niveis de cinza.
Tais regifes sdo baseadas nas caracteristicas espectrais do pixel, ou do pixel e seus
vizinhos. Quando a regra de decisdo toma como base as caracteristicas somente do
pixel, a classificacdo é dita pixel a pixel. Caso contrério, € dita por regido (MOREIRA,
2005).

3.4.1. Classificagéo supervisionada

Os metodos de classificacdo supervisionada baseiam-se no conhecimento a
priori da &rea pelo analista, sendo este que define as caracteristicas espectrais das
classes, identificando as amostras de treinamento que séo os dados de entrada para que
o algoritmo proceda atraves de estatisticas, a classificagdo (JANSSEN & GORTE,
2004; MATHER, 2004).

As etapas envolvidas na classificagdo supervisionada séo descritas a seguir por
ARAKI (2005):



a) Definicdo das classes informacionais. Ex: Pastagem, solo exposto, mata, etc.

b) Coleta das amostras de treinamento e validacdo representativas das classes
informacionais. Nesta etapa, 0 conhecimento da area do analista e o trabalho
de campo sdo fundamentais para aquisicdo de amostras representativas de

cada classe.

c) Extracdo das estatisticas das amostras de treinamento, como média, desvio

padrdo, variancia, covariancia e correlacgéo.

d) Manipulacdo das estatisticas das amostras de treinamento. Definicdo das
bandas e classes utilizadas atraves das assinaturas, ajuste de pardmetros para

cada classificador.
e) Classificacdo da imagem.
f) Validacdo e possivel correcao

g) Imagem classificada

3.4.1.1. Classificador de Maxima Verossimilhanca

O classificador de Maxima Verossimilhanca (MaxVer) é o método de
classificacdo supervisionada mais usado no processo de identificacdo e delineamento
das classes (L1U, 2006).

O algoritmo utiliza a média e a covariancia das amostras de treinamento. Dados
estes parametros, pode ser computada a probabilidade estatistica de um pixel
desconhecido pertencer a uma classe ou outra classe. FuncGes de densidade de
probabilidade s&o utilizadas para classificar um pixel desconhecido computando a
probabilidade de que aquele pixel venha a pertencer a uma dada categoria. Depois de
avaliar a probabilidade para cada categoria, o pixel é assinalado a classe cuja
probabilidade tenha sido a mais alta, ou a nenhuma delas no caso de os valores de
probabilidade estarem abaixo de um determinado valor estipulado pelo analista (LIU,
2006).

A funcéo de densidade de probalidade é dada pela Equacao 1:



Equacéo 1
Pc =[-0,5log(Det(Vc)] —[-0,5(X — Mc)T(Vc) — (X — Mc)]

Onde:

Pc = probabilidade do vetor X ser assinalado na classe c;

X = vetor de medidas dos pixels desconhecidos;

V¢ = matriz de covariancia da classe ¢ contemplando todas as bandas (K,...L);
Det(Vc) = determinante da matriz de covariancia Vc;

Mc = vetor das médias para cada classe c; e

T = matriz transposta.

3.4.1.2. Classificagédo por de Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo modelos matematicos inspirados no sistema
nervoso bioldgico. Aprendem pela experiéncia, generalizam exemplos através de outros
e abstraem caracteristicas (DREYFUS, 2005).

De acordo com RIBEIRO et al., (2005), uma Rede Neural Artificial (RNA)
consiste em um conjunto de unidades computacionais conectadas segundo uma
topologia especifica. Cada unidade representa um nimero de conexdes de entrada, uma
funcdo de ativacdo e uma conexdo de saida. Os produtos das entradas e dos pesos séo
resumidos aos neurdnios, intermediarios para derivar uma rede de entrada para aquela
unidade. Essa rede é transformada por uma funcdo de ativacdo, a fim de produzir uma
saida para a unidade. O treinamento ou calibracdo do comportamento de uma rede
neural artificial pode ser sintetizado como sendo a modificacdo do comportamento de
saida em resposta ao estimulo de entrada. A rede aprende pela modificacdo dos pesos

associados com as conexdes entre neurbnios

A Figura 1 apresenta uma rede neural multicamadas, onde os dados de entrada

sdo as bandas da imagem e a camada de saida a imagem classificada.



Figura 1 - Rede Neural Artificial multicamadas (Fonte: NUNES & PINHEIRO, 2007).

O algoritmo Error Backpropagation é aplicado de forma supervisionada e,
segundo VIEIRA (2000) minimiza uma funcgéo de erro interagindo os dados de saida da
rede com conjuntos de saidas desejadas, treinadas com base em uma selecdo de dados
amostrais. O processo continua até o erro convergir para um nivel baixo e aceitavel. A

funcdo de erro é apresentada na Equacéo 2:

Equacéo 2

E=%> (T, -0,

Onde:
Ti = vetor de saidas desejadas para o conjunto de treinamento i;

O; = vetor de saida da rede para o conjunto de treinamento dado.
3.4.1.3. Classificacéo por regiao

A classificacdo por regido é um método alternativo, e que diferentemente da
classificacdo por pixel, prové um meio, dentro do qual a variabilidade espacial e a
textura natural podem ser usadas no processo de classificacdo. Ao invés de considerar as
caracteristicas espectrais de um determinado pixel no processo de decisdo, um
agrupamento de pixels é selecionado e usado como unidade de classificacdo. Os
classificadores por regido utilizam como critério de decisdo, a informacdo espectral de
cada pixel da imagem e a informacdo espacial que envolve agrupamentos de pixels.
Estes classificadores procuram simular o comportamento de um fotointérprete, ao
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reconhecer areas homogéneas nos dados orbitais, baseados nas propriedades espectrais e
espaciais dessas areas na imagem. A informacdo de borda € utilizada inicialmente para
separar regifes e as propriedades espaciais e espectrais agrupam areas com mesma
textura (KURY & VIEIRA, 2002)

A classificacdo por regido inicia-se a partir da segmentacdo da imagem. Neste
processo, divide-se a imagem em regides que devem corresponder as areas de interesse
da aplicacdo. Entende-se por regides um conjunto de "pixels" contiguos, que se
espalham bidirecionalmente e que apresentam uniformidade. A divisdo em porcdes
consiste basicamente em um processo de crescimento de regides, de deteccdo de bordas
ou de deteccdo de bacias (INPE, 2009).

O crescimento de regifes € uma técnica de agrupamento de dados, na qual
somente as regides adjacentes, espacialmente, podem ser agrupadas. Inicialmente, este
processo de segmentacdo rotula cada "pixel” como uma regido distinta. Calcula-se um
critério de similaridade para cada par de regido adjacente espacialmente. O critério de
similaridade baseia-se em um teste de hipdtese estatistico que testa a média entre as
regides. A seguir, divide-se a imagem em um conjunto de sub-imagens e entédo realiza-

se a unido entre elas, segundo um limiar de agregacéao definido.

O Bhattacharya utiliza a medida da distancia de Bhattacharya para medir a
separabilidade estatistica entre um par de classes espectrais. Ela mede a distancia média
entre as distribuicBes de probabilidades de classes espectrais, ao contrario do Isoseg que
¢ automatico, requer uma etapa de treinamento, sendo um método de classificacdo

supervisionada.
3.4.2. Classificagdo nédo supervisionada

De modo distinto da classificagdo supervisionada, a classificacdo néo
supervisionada ndo utiliza amostras de treinamento para classificagdo. Deste modo, 0
analista pouco e nada tem conhecimento a priori do local para coletar suas amostras. Os
algoritmos utilizados para este tipo de classificacdo examinam pixels desconhecidos na
imagem e 0s agregam a partir de suas caracteristicas espectrais, de acordo com a
estatistica escolhida. No passo final, cabe ao analista identificar os agrupamentos de
pixels e relaciona-los a cada classe (VANACOR, 2006).
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A principal vantagem deste método de classificacdo ao realizar agrupamento
(cluster), permite que o analista consiga previamente definir a quantidade de classes que

podem ser utilizadas em uma classificagdo supervisionada.
3.4.2.1. Classificador Isoseg/lsodata

Dentre os algoritmos de classificacdo ndo supervisionada, 0 método Isoseg ou
Isodata € um dos mais utilizados. Ele procura agrupar regides a partir de atributos
estatisticos de média, matriz de covariancia e area a partir de uma medida de
similaridade entre elas, a partir da distincia Mahalanobis entre a classe e as regides
candidatas a relag&o de pertinéncia com esta classe (KORTING, 2006).

A distancia de Mahalanobis € representada pela Equacéo 3:
Equacéo 3
D=4(X-m,) C (X-m))

Onde:

D = distancia de Mahalanobis;

T = matriz transposta;

Ci= matriz de covariancia;

m; e mj = vetor de média das classesii e j;

X = regido de analise

As etapas de agrupamentos de dados ndo supervisionados pelo Isoseg sdo
descritas por MOREIRA (2003):

1- Definicdo do limiar: o usuério define um limiar de aceitacdo, dado em
porcentagem. Este limiar por sua vez define uma distancia de Mahalanobis, de forma
que todas as regides pertencentes a uma dada classe estejam distantes da classe por uma
distancia inferior a esta. Quanto maior o limiar, maior esta distancia e,

consequientemente, maior sera o0 nimero de classes detectadas pelo algoritmo.
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2- Deteccdo das classes: nesta fase, as regides sdo ordenadas em ordem
decrescente de area e inicia-se 0 procedimento para agrupa-las em classes. Serdo
tomados como parametros estatisticos de uma classe (média e matriz de covariancia) o0s
parametros estatisticos da regido de maior area que ainda ndo tenha sido associada a
classe alguma. Em seguida, associam-se a esta classe todas as regides cuja distancia de

Mahalanobis for inferior a distancia definida pelo limiar de aceitacéo.

3- Competicdo entre classes: as regifes sdo reclassificadas, considerando-se 0s
novos parametros estatisticos das classes, definidos na etapa anterior. O parametro
estatistico (média de cada classe) é entdo recalculado. O processo repete-se até que a

média das classes nao se altere (convergéncia).

Ao final deste processo, o0 analista com seu conhecimento define a cada classe

um tema, tornando desta forma, um mapa tematico.

3.4.3. Avaliacao das classificactes

Para avaliar a classificacdo, 0 mapa tematico gerado e o mapa de referéncia sao
tabulados em forma de matriz de contingéncia m x m (Tabela 2), que é conhecida por
matriz de erros ou de confusdo, onde m é o nimero de classes. As linhas na matriz sdo
as classes derivadas do mapa de referéncia e as colunas séo as classes geradas pela

classificacao.

Um exemplo da matriz de erros genérica de acordo com COLGATON &
GREEN (2008) é dada pela Tabela 2:

Tabela 2 - Matriz de erros genérica

Imagem classificada ou tematica (j = colunas)
Imagem de referéncia 1 2 k Total linha
ni+
(i = linhas) 1 nll nl2 nlk nil+
2 n21 n22 n2k n 2+
Kk nkl nk2 nkk n 3+
Total coluna n+l [n+2 |[n+k |n
n+j
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A partir da matriz de erros, pode ser gerado o indice de Exatiddo Global que
indica 0 nimero de pixels corretamente classificados dividido pelo numero total de

pixels da imagem de referéncia.

O exame da matriz de erros revela, para cada categoria, erros de omisséo e de
comissdo. Erros de omissdo podem ser descritos como a omissdo no mapa de uma
determinada fei¢do constatada em campo, e, erros de comissdo sao descritos como
atribuicdo no mapa de determinada feicdo a uma classe a qual a mesma nao pertence,
segundo levantamento de campo (CAMPBELL, 1987).

O indice Kappa que revela-nos a exatidio da imagem classificada, sendo
utilizado para sua obtencéo o Indice de Exatiddo Global e o valor esperado calculado

usando as marginais da matriz de erros, como demonstrado na Equacéo 4.
Equacéao 4

valor observado — valor esperado

Indice Kappa(K) = 1- valor esperado

Onde:
Valor observado = indice de Exatiddo Global;

Valor esperado = valor calculado usando as marginais da matriz de erros.

De acordo com CONGALTON (1991) o uso do Indice Kappa (K) ¢ satisfatorio
na avaliacdo da precisdo de uma classificacdo tematica, pelo fato de levar em
consideracao toda a matriz de confusdo no seu calculo, inclusive os elementos de fora
da diagonal principal, os quais representam as discordancias na classificacéo,
diferentemente da exatiddo global, por exemplo, que utiliza somente os elementos

diagonais (concordancia real).

Ap0s este processo, 0s valores dos indices obtidos de cada imagem classificada
serdo analisados para averiguar o desempenho de cada classificador na classificagdo do

uso do solo em ambientes com sistemas agroecoldgicos e convencionais.

O indice Kappa ¢ dividido por intervalos de valores conforme nivel de aceitacéo,
como indicado por GALPARSORO & FERNANDEZ (1999):
14



Tabela 3 - Intervalos de aceitaco dos resultados do indice Kappa

K<0,2 Péssimo
02<K<04 Razoavel
04<K<0,6 Bom
06<K<0,8 Muito bom
08<K<1,0 Excelente

3.4.4. Classificacdo automatica da imagem IKONOS

A alta resolucdo espacial muda até o modo de se utilizarem as imagens geradas
pelos satélites. Se anteriormente um pixel continha varios objetos, agora um objeto é
composto de varios pixels, aumentando o nivel de detalhamento da cena (MOREIRA,
2005).

Os algoritmos tradicionalmente usados no processo de classificacdo consideram
normalmente que as classes sdo linearmente separdveis e utilizam como unidade de
medida o pixel. Porém, com o aumento da resolucdo espacial e espectral das imagens
produzidas por esta nova série de sensores, existe um aumento na variacdo interna das
classes (objetos), e consequentemente uma sobreposicdo das classes no espaco
caracteristico, inviabilizando o uso destes procedimentos padrées (KURY & VIEIRA,
2002).

Muitas pesquisas vém avaliando diferentes algoritmos de classificacdo para uso
do solo em imagem IKONOS, através de classificacdo pixel a pixel, Redes Neurais
Artificiais e por regido, demonstrando resultados satisfatorios para superacdo da

dificuldade de classificacdo de imagens de alta resolucéo.

A pesquisa desenvolvida por DANIEL et al (2008) apresenta dados de uma
classificacdo da imagem IKONQOS, bandas 1, 2 e 3, para elaboragcdo de um mapa de uso
e ocupacéo do solo de um assentamento no Mato Grosso do Sul. Neste trabalho, foram
realizados dois tipos de classificacdo da imagem, uma classificacao pixel a pixel pelo
algoritmo da Méaxima Verossimilhanca (MaxVer), com area minima mapeavel de 0,5 ha
e interpretacdo visual através de vetorizacdo dos poligonos das classes de uso do solo.
Como resultado, método pixel a pixel gerou uma grande confusdo e sobreposicdo das
classes analisadas devido ao grande nivel de detalhamento da imagem, enquanto a

classificacdo visual obteve os melhores resultados.

15



O trabalho realizado por MOREIRA et al (2009) avaliou diferentes
classificadores automaticos, como MaxVer, RNA, Bhatacharya e Isoseg para
classificacdo do uso e cobertura do solo em uma bacia hidrografica. As principais
classes encontradas na area de estudo foram a cobertura florestal, agricultura, pastagem,
area urbana e hidrografia. Os resultados encontrados demonstraram que o algoritmo que
obteve melhores resultados foi o Bhattacharya com indice Kappa de (0,76), seguido do
RNA (0,63), MaxVer (0,534) e Isoseg (0,509).

O trabalho de RIBEIRO et al (2005) avaliou diferentes métodos de classificagcdo
automatica da imagem IKONOS, bandas azul, verde, vermelho e infravermelho
proximo para mapeamento do uso do solo, realizados pixel a pixel e por regides. A area
em estudo apresenta muita diversificacdo de uso, com 15 classes informacionais: mata
ciliar, milho, cerrado, braquidria, restos culturais, campo pedregoso, pasto, solo exposto,
campo limpo/sujo, rio, café maduro, café jovem, reforma de café, rodovia e ferrovia.
Foram utilizados os algoritmos da minima distancia, atraves do software Funcpow, o da
MaxVer por meio do MAXLIKE e RNA (Error Backpropagation) para classificacao.
Para cada algoritmo, foi utilizada a classificagdo pixel a pixel e por regides, que geram
um total de seis analises. Os melhores resultados alcancados foram pelos algoritmos da
MaxVer (0,824) e Error Backpropagation (0,824), ambos por regides. Como os dois
métodos ndo apresentaram estatisticamente diferencas, os autores recomendam o uso do
MaxVer por apresentar menor esforgco computacional, maior rapidez no processo e estar

presente em muitos softwares de sensoriamento remoto.

MENDONCA (2006) avaliou seis algoritmos para classificar uma imagem
IKONOS, sendo trés por pixel a pixel e trés por regides, MaxVer, Distancia Minima
Euclidiana, RNA, Bhattacharya, Isoseg e Histograma, respectivamente. Ao analisar 0s
resultados, 0 mesmo autor concluiu que os algoritmos por pixels apresentaram valores
de indice Kappa razoaveis e os algoritmos por regides resultados excelentes, sendo o
Isoseg 0 que apresentou os melhores resultados (0,87) seguido do Histograma (0,83) e
Bhattacharya (0,82).

A pesquisa desenvolvida por CAVASSIM & CENTENO (2003) demonstra
como nos outros trabalhos citados anteriormente, melhores resultados na classificagdo
de uma imagem IKONOS através de classificacdo baseada em regides, quando

comparado ao método pixel a pixel utilizando MaxVer. A imagem classificada pixel a
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pixel apresentou menor Indice Kappa além de apresentar ruidos na imagem classificada.

Ja a imagem classificada por regido, as classes ficaram mais homogéneas.

Estes trabalhos ilustram bem o quadro da busca por novos processos de
classificacdo de imagens de alta resolucdo, e mesmo nao sendo utilizados em éreas sob
manejo agroecologico, indicam que o melhor caminho para classificacdo em geral sejam

pelo método por regides.
3.4.5. Mapeamento Participativo

O debate atual da participacdo comunitaria e Sistemas de InformacGes
Geograficas vém alcancando expressivas contribuicdes tedricas e metodoldgicas sobre a
tematica. Diversos trabalhos demonstram o potencial que a ferramenta da
geoinformacdo possui para contribuir com a ruptura do seu uso antidemocratico e
excludente (CARTON, 2002; SLETTO, 2002; TRUNG et al, 2004).

De acordo com WEINER et al (2002), os Sistemas de Informacdo Geografica
estdo sendo integrados nas comunidades para servir muitos propdsitos e com VAarios
graus de eficacia, ajudando a desenvolver suas proprias estratégias espaciais e politicas.

O Estabelecimento da relagdo entre o saber cientifico e o conhecimento
tradicional é um desafio fundamental, pois é condicdo sine qua non, para que se possam
obter bons resultados em um planejamento que venha a envolver povos tradicionais
(ATAIDE & MARTINS, 2009).

Na literatura nacional encontramos muitos trabalhos desenvolvimento
metodologias através da etnocartografia, como o caso dos trabalhos de ATAIDE &
MARTINS (2009); CARVALHO (2006) e ALMEIDA (2006) agregando conhecimento

cientifico e popular dos povoamentos indigenas da Amazonia brasileira.

17



4. METODOLOGIA

4.1. Caracterizagao geral do municipio Araponga

O municipio de Araponga localiza-se na mesorregido da Zona da Mata Mineira,
no Dominio pedobiocliméatico dos Mares de Morros Florestados (AB’SABER, 1970). A
vegetacdo primaria dominantemente € de floresta subperenifélia. A regido é embasada
tipicamente de rochas gnaissico-graniticas e o relevo é bastante acidentado (RESENDE,
1996).

A classe de solos predominante € o Latossolo Vermelho Amarelo, caracterizado
como solos muito intemperizados, distréficos, profundos e de boa drenagem. Possuem
grande homogeneidade de caracteristicas ao longo do perfil, mineralogia da fracédo
argila predominantemente caulinitica ou caulinitica-oxidica, que se reflete em valores
de relacdo Ki baixos inferiores a 2.2, e praticamente auséncia de minerais primarios de
facil intemperizacdo. A relacdo Ki indica a relagdo molecular de SiO,/Al,O3 da fragdo
argila do solo. (IBGE, 2007; CURI et al, 2003).

A temperatura média da regido é de 18°C, precipitacdo anual variando de 1.200
a 1.800 mm, com periodo seco de 2 a 4 meses entre junho e setembro. Em funcéo da
pluviosidade e também do profundo manto de alteracdo (maior armazenamento de
agua), o relevo que foi intensamente dissecado favorece a predominancia de pequenos

cursos de agua.

De acordo com IBGE no ano de 2007, o municipio possuia 8.029 habitantes
distribuidos em 309 km?.

Na area rural do municipio, a situacdo fundiaria é bem caracteristica da Zona da
Mata mineira, prevalecendo pequenas propriedades que se desenvolvem em sua

maioria, na producdo familiar de subsisténcia e produgéo de café.

4.2. A area de estudo — Bacia do Rio Sédo Joaquim

A éarea de estudo deste trabalho é a bacia do Rio Sdo Joaquim, um recorte
espacial de Araponga, com aproximadamente 1.089 hectares, possuindo caracteristicas

fisiogréficas comuns ao municipio, mencionadas anteriormente.
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A bacia do Rio Sdo Joaquim é composta, na sua grande maioria, por pequenas
propriedades rurais, condicdo esta propicia para a agricultura familiar. Nelas, o principal
cultivo é o café. Nas propriedades com manejo agroecoldgico, os SAF’s garantem além
do café, outros produtos que sdo vendidos no comércio local ou para subsisténcia,

decorrentes da consorciacao de espécies.

Algumas propriedades ha cerca de 20 anos vem adotando principios
agroecoldgicos no cultivo de café. Existem SAFs de diferentes idades com variadas

espécies, sendo a principal uma espécie ndo lenhosa, a bananeira (Musa spp.).

Figura 2 — Mapa de localizacdo da bacia do Rio Sdo Joaquim, municipio Araponga —
MG.

4.3. Base de dados e equipamentos

e Imagem IKONOS de 04 de agosto de 2009, bandas azul, verde, vermelha e

infravermelho préximo, com 4 metros de resolugéo espacial;

e Carta planialtimétrica, escala 1:50.000, folha Sdo Miguel do Anta (SF-23-X-B-
V-2), IBGE, 1999:

e Curvas de nivel com equidistancia de 20m;
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Para o processamento das informacdes e classificacdo da imagem foram utilizados o
softwawe ArcGis 9.3 Arc Info (ESRI, 2007), IDRISI Andes e Spring 5.1.

e Sistema de Posicionamento Global - GPS Garmim Etrex Vista HCX.

e Mesa digitalizadora.

4.4. Procedimentos metodoldgicos

A primeira etapa do trabalho consistiu em corrigir a imagem IKONOS 1, que
continha um deslocamento espacial de aproximadamente 200 metros. Assim, foi
necessario realizar coleta a campo de Pontos de Controle Terrestre (PCTs) via GPS para

posterior Georreferenciamento no software ArcGis 9.3.

Os padrdes das classes de uso e cobertura do solo foram coletadas via GPS, que
serviram de dados de entrada para vetorizagédo no SIG das amostras de treinamento e
validacao.

Devido a grande quantidade de amostras para treinamento nas classificacoes, foi
necessario realizar classificacdo ndo supervisionada, através do Isoseg para diminuir o

namero de amostras e facilitar o processo.

A proxima etapa procederam-se as classificages supervisionadas através dos
algoritmos MaxVer, RNAs e Bhattacharya, com amostras de 14 e 17 classes de uso e
cobertura do solo e posterior validacdo para cada classificacdo, com as amostras de

validacao.

O ultimo passo foi a identificacdo do uso e cobertura do solo pela comunidade
da bacia, onde foram identificadas as classes e 0 manejo de cada propriedade, sendo

agroecoligas, em fase de transicdo ou convencionais.

A Figura 3 ilustra os passos dos procedimentos metodoldgicos adotados nesta

pesquisa.
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Figura 3 - Fluxograma dos procedimentos metodologicos.

4.4.1. Coleta de Pontos de Controle Terrestre

A imagem IKONOS Il continha um deslocamento espacial de aproximadamente
200 metros, e deste modo foi necessario realizar sua correcdo geométrica. Para isto,
Pontos de Controle Terrestre (PCTs) com coordenadas X e Y foram coletados ao longo
da bacia via GPS, em lugares estratégicos que possibilitassem sua visualizacdo na
imagem para proceder o georreferenciamento. O modelo de GPS possibilitou a coleta
dos PCTs com deslocamento variando de 3 a 4 metros. Foram coletados 76 PTCs, como
demonstra a Figura 4.

4.4.2. Georreferenciamento

Foram inseridos no software ArcGis 9.3 os PCTs onde foi realizada a correcéo.
O georreferenciamento consistiu em interpolar espacialmente os PCTs com a imagem e
inter relaciona-los através de regressdo dos minimos quadrados que determinaram 0s
coeficientes para a equacdo de transformacdo. A equacdo utilizada no processo foi a

polinomial de 1° grau (linear).
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O erro médio quadratico (RMS) (Equacdo 5) permitiu a visualizacdo da
exatiddo de cada PCT, (de acordo com a equacdo polinomial) apresentando o RMS de

cada um e a soma de todos os erros (RMS total).

A obtencdo RMS pela seguinte equacao:

Equacéo 5

RMS:\/(XF _XiGPS)2 +(Ye _YiGPS)2
n

Onde:
Xe e Y = Coordenadas da imagem original

Xicps € Yicps = Coordenadas dos PCTs
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4.4.3. Delimitacdo da bacia hidrogréafica

Para obtencao do limite da bacia foi necessario, em primeiro momento, extrair as
curvas de nivel com equidistancia de 20 metros da carta planialtimétrica da folha Séo
Miguel do Anta (SF-23-X-B-V-2) do IBGE do ano de 1999, em formato digital. As
curvas de nivel ndo possuiam informacdo de sua altitude. Deste modo, elas passaram
pelo processo de cotacdo, na qual cada curva de nivel obteve seu valor Z. O préximo
passo realizado foi geracdo do modelo digital de elevacdo (MDE), com células de 4
metros, através da extensdo Spatial Analyst com a ferramenta Topo to raster, do ArcGis
9.3. O arquivo do MDE serviu como fonte para o delineamento do limite da bacia,

sendo utilizada a ferramenta Hidrology da mesma extensédo que gerou o MDE.

4.4.4. Coleta das amostras de treinamento e validacéo

A coleta das amostras de treinamento e validagéo foi realizada em campo, com
apoio do GPS, onde foi percorrida toda extensdo da bacia para detecgcdo dos diferentes
usos e cobertura do solo. Foram detectadas 40 classes de uso e cobertura do solo, como

demonstra a Tabela 4.

4.4.5. Classificacdo nado supervisionada — Isoseg

O numero de classes de uso e cobertura do solo detectadas em campo foi muito
elevado e a utilizacdo de todas no processo de classificagdo automatica implicaria no
maior esfor¢o dos classificadores e conseqlientemente geraria maior confusdo. Deste
modo, as bandas 1 2 3 e infravermelho proximo da imagem foram importadas para o
software IDRISI Andes e passou por uma classificagdo ndo supervisionada Isoseg. O
objetivo desta etapa foi realizar o agrupamento das classes que possuem caracteristicas
espectrais semelhantes para diminuir o nimero total de classes de uso e cobertura do

solo.

24



Tabela 4 - Chave de interpretacdo de uso e cobertura do solo coletados na bacia.

Classe |Descricdo

NO

Classe

Descricdo

NO

Classe |Descricdo

1 floramento de rocha[15 Café jovem com29 Pastagem com
milho i
2 | Agua — barraginha 16 Café pequeno 30 Pastagem com
capim gordura
€Co € capoeira
3 Bambuzal 17 Café pequenoi31 Pastagem com
com milho capim gordura
e sapé
4 Café abandonado que[l8 Café podado —32 Pastagem com
\Virou capoeira linha sim e linha capim gordura
néo
Cafe adulto 19 Cafe recepado 33 Pastagem com
capim gordura,
rabo de burro e
6 Cafe adulto bemj20 Cana 34 Pastagem com
desfolhado rabo de burro
7 Cafée adulto com2l Cana queimada Pastagem com
banana, cana ¢ 35 rabo de burro
mamao no brejo
3 Café com banana 22| Casa e terreiro 36 Pastagem com
apé
9 Café com banana €23 Construcéo 37 Pomar
mamao
10 Café com mamona 24 Eucalipto adulto 38 Solo exposto
11 Café adulto com25 Eucalipto adulto39 Solo  exposto
banana, eretrina, inga modelo + novo arado
| e acabate
12 Cafe com inga €226 Mata 40 aboa
mamao
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Tabela 4 (Cont.) - Chave de interpretacdo de uso e cobertura do solo coletados na

bacia.
N°Classe |Descricdo N°Classe |Descricdo N°ClasseDescricao
13 Café 27 Milharal seco

esqueletado

Café jovem 28 Pastagem arada com
mentrasto e picdo

4.4.6. Vetorizacdo das amostras de treinamento e validacao

Realizado o processo de agrupamento, foram definidas 17 classes. No software
ArcGis 9.3 foram criadas dois arquivos, um para as amostras de treinamento e outro
paras as amostras de validagdo, ambos com 17 classes. O montante das amostras foi
separado em duas partes, e iniciou-se a vetorizacdo das amostras de treinamento e
posteriormente de validagdo. As amostras ndo se sobreporam no espaco, sendo
vetorizadas em areas distintas (Figuras Figura 5 e Figura 6, respectivamente). O nimero
de amostras vetorizadas em poligonos seguiu o critério de ocorréncia na bacia e
distribuicdo espacial. No geral coletou-se 6 amostras de treinamento e validacdo para
cada padrdo. Entretanto, algumas classes como pouca representatividade em area, o
numero de amostras foi menor. No caso da pastagem, foram coletadas mais amostras

(15) devido a grande variedade que ela apresentava.

A Tabela 5 demonstra a quantidade de amostras de treinamento e validacdo para

cada classe de uso e cobertura do solo.
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Tabela 5 - Quantidade de amostras de treinamento e amostras de validacao.

o

Classe

N° amostras de treinamento

N° amostras de validacao

Mata

6

Café solteiro adulto

Café solteiro jovem

Café pequeno

Eucalipto adulto

Eucalipto jovem

Solo exposto

O[NNI R[N

Capoeira

Milharal

Cana

Cana queimada

Agua

13

Taboa

14

Sombra

15

Afloramento de rocha

WOH|IO OO |Rh|OW RO |O

16

Pastagem

[EEN
a1

17

Café com arvore - SAF

(o3}

Total

(o]
~

QloG|lwlololodvo|o|so|wlslo|o|o o
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4.4.7. Classificagdo supervisionada da imagem IKONOS I

4.4.7.1. Classificacdo pixel a pixel por Maxima Verossimilhanca

As amostras de treinamento e as bandas 1 2 3 e Infravermelho préximo foram
importadas para o software IDRISI Andes para geracdo do arquivo de assinaturas para
cada classe de uso e cobertura do solo, no modulo MAKESIG. Neste processo, foi
calculada a média e a covariancia dos pixels de cada poligono das amostras de
treinamento. O passo seguinte foi feito no moédulo MAXLIKE, utilizando as assinaturas
para a classificagdo MaxVer. Dados estes parametros de entrada, foi computado a
probabilidade de cada pixel pertencer a uma classe ou outra. Foi adotada a

equiprobabilidade para cada assinatura (Figura 7).

Figura 4 — Mddulo MAXLIKE do IDRISI Andes.

Apos realizagdo da classificagdo, utilizou-se o arquivo com as amostras de
validacao para avaliacdo da imagem classificada. A matriz de erros gerada foi analisada
através dos erros de omissdo e comissdo de cada classe estudada, sendo realizado um

novo agrupamento de classes a fim de diminuir as confusdes dos classificadores e obter
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melhor resultado. Portanto, foi criado um arquivo com 14 classes de amostras de

treinamento e outro arquivo com 14 classes de amostras de validacao.

O novo arquivo com as 14 classes de amostras de treinamento juntamente com
as bandas 1 2 3 e infravermelho proximo serviram com os dados de entrada para
geracdo de um arquivo de assinaturas para a classificagdo MaxVer. Nesta nova

classificacdo, usou-se mais uma vez a equiprobabilidade para cada assinatura.

4.4.7.2. Classificacdo pixel a pixel por Redes Neurais Artificiais - Error

Backpropagation

A classificagdo por RNA ocorreu no software IDRISI Andes, com o mddulo
Mult-Layer-Peceptron (MLP) que utiliza o algoritmo Error Backpropagation para

treinamento e posterior classificacdo (Figura 8).

Figura 8 — Mddulo MLP do IDRISI Andes.
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Para o treinamento das RNAs, foram feitas duas combinacfes de bandas. A
combinacdo 1 com as bandas 1 2 3 e infravermelho préximo e a combinacdo 2 com as
bandas 1 2 3 e infravermelho proximo e o Indice de Vegetagdo da Diferenca
Normalizada (NDVI). O NDVI foi utilizado para verificar se ele influenciaria na
melhoria da discriminacdo dos alvos vegetais da cena. A Equacéo 6 para obtencdo do

NDVI é descrita a seguir:
Equacéo 6

Infravermelho préximo — vermelha
Infravermelho préximo + vermelha

NVDI =

Onde:
Infravermelho proximo = banda 1

Vermelha = banda 3

Com estas duas combinacGes, foram montadas diferentes arquiteturas para as
RNAs, que variaram de 10; 15; 20; 25; 30 e 35 o numero de neurbnios, taxa de
aprendizagem de 0,005; 0,007 e 0,001. Foram testados diferentes numeros de
interagGes: 10.000, 15.000 e 20.000.

A metodologia utilizada neste trabalho foi proposta por VIEIRA (2000), que
utiliza baixos valores de taxa de aprendizagem e nimeros de neurdnios e aumenta estes

valores até que a taxa de aprendizagem seja satisfatoria.

Para a combinacdo 1 e 2 de bandas foi feito o treinamento com as 17 e 14 classes
de amostras de treinamento e posterior validagdo, com as amostras de verdade de

campo.

As arquiteturas que apresentaram os melhores resultados entre as combinagGes 1
e 2 para as 17 e 14 classes de amostras de treinamento serviram posteriormente para a
classificacdo. Assim, foram gerados 2 mapas tematicos, que posteriormente foram
confrontados com os arquivos das amostras de validacdo para avaliacdo de cada

classificacao.

32



4.4.7.3. Classificagao por regides — Bhattacharya

Foram geradas duas classificacBes por regido no software Spring 5.1, uma com
17 classes de amostras de treinamento e outra com 14 classes de amostras de

treinamento.

Na primeira etapa, foram testadas varias combinacdes de similaridade e nimero
de pixels para segmentacdo da imagem, que separou em regifes a imagem de acordo
com os niveis de cinza. O melhor resultado alcancado foi com um grau de similaridade
de 10 e 10 pixels de area, devido a heterogeneidade espectral da imagem. O passo
seguinte foi a criacdo de um arquivo de contexto onde foram inseridas as bandas 1 2 3 e
infravermelho proximo. Este arquivo teve por objetivo armazenar as bandas utilizadas
no processo de classificacdo, bem as amostras e a escolha do método a ser utilizado, se é

pixel a pixel ou por regiéo.

Para as duas classificacbes geradas, foram seguidos 0s mesmos passos. A
diferenca entre elas foi a coleta das amostras de treinamento, que para primeira
classificacdo foi de 17 classes e para segunda de 14 classes. Como ndo foi possivel usar
0 arquivo com as amostras de treinamento das classificagdes com os outros algoritmos,
a coleta das amostras treinamento ocorreu no préprio software (Figura 9), que obedeceu
a localizacdo exata que continha nos outros arquivos. Feito isto, procedeu-se a
classificacdo das duas imagens e posteriormente a coleta das amostras de validacao para
cada classificacdo, gerando uma matriz de erros no proprio software, através da opgao

de tabulacéo cruzada.
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Figura 6 — Coleta das amostras de treinamento na imagem segmentada.

4.4.8. Pos classificagdo

Os mapas tematicos gerados pelos diferentes algoritmos apresentaram ruidos que
dificultam interpretacdo visual dos mapas. Isto ocorreu nos mapas classificados devido
a alta resolucédo espacial da imagem e pela alta heterogeneidade espectral dos alvos.
Deste modo, com o propésito de melhorar a qualidade visual dos mapas classificados,
foi realizado um processo de filtragem em cada imagem para eliminar regifes de
tamanhos menores que a possibilidade de representacdo na escala de trabalho. Foi
adotado o procedimento de eliminacdo da area minima mapeavel no software ArcGis

9.3, de acordo com a seguinte rotina com a ferramenta Raster Calculator:
Equacéo 7

regiongroup(ingridl, #, EIGHT, WITHIN)
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Equacéo 8
Select([Calculation], ‘count > XX")

Equacéo 9
Nibble( [ingrid1], [Calculation2])

“Ingrid1” corresponde a imagem classificada, na Equacdo 7. Na Equacdo 8 o
arquivo de entrada (calculation) é o arquivo de saida da Equacdo 7, em “count:>XX”
coloca-se o0 numero de pixels minimo que se pretende considerar, neste caso: 50 pixels
na imagem. Na Equacdo 9 o arquivo de entrada (calculation2) é o arquivo de saida
Equacdo 8. As regides eliminadas foram substituidas pelo vizinho com maior &rea de

contato.

4.4.9. ldentificacdo do uso e cobertura do solo pela comunidade

A identificacdo do uso e cobertura do solo elaborado pela comunidade ocorreu
no dia 06 de dezembro de 2009, na Escola Familia Agricola Puris, localizada na por¢édo

sudoeste da bacia do Corrego Séo Joaquim, no municipio de Araponga — MG.

Um convite formal foi distribuido para os membros da comunidade.
Comparecem para a atividade 26 adultos e 15 criangas, todos produtores de café

residentes da bacia.

A atividade iniciou-se as 9:00 e seu término foi as 16:00. As 9:00 foi realizada
uma dindmica de grupo com os participantes para uma apresentacdo inicial. Isto foi

importante para que todos se expressassem e ocorresse uma integracao entre todos.

Apo6s a dindmica, em sala de aula foi apresentado os objetivos da atividade e em
seguida 0 mapa da imagem IKONOS Il da bacia, composicdo RGB e pancromatica, 1
metro de resolucdo espacial, na escala de 1:25.000 em formato analdgico AO. (Figura
10).

O préximo passo foi a construgdo conjunta da legenda que ocorreu em
consonancia com o0s padrdoes de uso e cobertura do solo. Deste modo, foram
identificados 8 classes, a saber: Mata, Café, Café com arvore - SAF, Eucalipto, Milho,
Cana, Taboa e Pastagem (Figura 11). Além de classes de uso e cobertura do solo, foram
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identificados outras informagGes na imagem, como cursos d’agua, nascentes e

propriedades agroecoldgicas para criacdo da legenda.

Figura 7 — Apresentacdo da imagem IKONOS I1.

Figura 8 — Identificacdo das informacdes para serem mapeadas e criacdo da legenda.

Apos a definicdo da legenda, foram identificadas 3 regifes na bacia: Novo
Horizonte, Sdo Joaquim de Cima e S&o Joaquim (Figura 12). Para cada regido existia
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um mapa com a imagem IKONOS II. Assim, em cada mapa foi tracado o limite de cada
regido e em seguida os participantes foram divididos em trés grupos, de acordo com a

regido em que reside.

Figura 9- Divisdo da bacia por regides.

Assim sendo, cada participante realizou a interpretacdo visual da regido em que
reside na bacia, identificando as classes de uso e cobertura do solo e os cursos d’agua,
nascentes e propriedades agroecélogicas que foram previamente identificadas (Figura
13 e Figura 14).

As imagens classificadas foram levadas ao laboratdrio e transformadas em
formato digital via mesa digitalizadora, utilizando o software Arcinfo. A edicdo do

banco de dados ocorreu no software ArcGis 9.3.

Para a validacdo da imagem classificada pela comunidade, o arquivo que
continha as 17 classes de uso e cobertura do solo foi editado e as classes que néo
coincidiam com as classes identificadas pela comunidade foram suprimidas do arquivo,
restando apenas 8 classes no arquivo de amostras de validacdo. Este arquivo foi
confrontado com 0 mapa tematico gerado pela comunidade através de tabulagdo cruzada

para verificar a acurécia da classificagéo.
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Figura 13 — Interpretacdo visual da imagem e delineamento do uso e cobertura do solo .

Figura 14 — Interpretacao visual da imagem e delineamento do uso e cobertura do solo .

Ao término do mapeamento, realizou-se um mosaico com as trés imagens
classificadas referentes a cada regido e em seguida uma discussdo com todos 0s grupos

sobre o0 uso e cobertura do solo da bacia.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Georreferenciamento

Os Pontos de Controle Terrestre coletados via GPS que apresentaram menor
exatiddo e maior valor de RMS foram retirados, restando apenas 5 PCTs com 0s
melhores resultados. O RMS total dos cinco PCTs foi de 1,33. Como demonstra a
Tabela 6.

Tabela 6 - Pontos de Controle Terrestre e Erro Médio Quadratico.

PCT [X Imagem Y Imagem X PCT Y PCT RMS
1 754191.1163 |7713166.4726 [754176.5955 [7712987.5468 [1,62747
2 754587.6313  |[7713374.6888 [754575.2049 [7713197.4309 [0,91916
3 754574.2763 [7712771.8159 [754566.9157 ([7712602.0823 [2,30976
4 756973.8351  [7717528.1184 [756961.3280 [7717322.6256 [0,10418
S

T

753511.7027 [7717744.0433 [753480.8212 [7717494.9005 (0,34012
otal 1,33829

O valor de RMS superior a 1 € decorrente da baixa precisdo dos PCTs obtidos
pelo GPS que apresentava erro de 3 a 4 metros no momento da coleta. O ideal para
correcdo da imagem seria realizar a ortorretificagdo, considerando a altitude (z) como
valor adicional as coordenadas (X,y), 0 que garantiria melhores resultados. Apesar disto,
a correcdo atende as exigéncias cartograficas para a finalidade dos produtos gerados a

partir da imagem, sendo que seus usos ndo requerem tanta precisao.

5.2. Agrupamento das classes pelo Isoseg

Os resultados obtidos no processo de agrupamento foram analisados e
permitiram um ajustamento no nimero de classes de uso e cobertura do solo, passando
de 40 para 17, tornando viével a quantidade de classes para o processo de classificacéo

supervisionada.

Assim, o Isoseg agrupou classes que apresentavam caracteristicas espectrais
semelhantes, como foi o caso das classes de pastagens com diferentes coberturas
vegetais que possuiam caracteristicas proximas. Deste modo, os diversos padrdes da
pastagem foram generalizados para uma classe apenas. O mesmo ocorreu com outras

classes com valores de pixels proximos.
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5.3. Classificagdes supervisionadas

Os resultados encontrados para as classificacdes geradas foram analisados a
partir da metodologia proposta por COLGATON & GREEN (2008) utilizando a

acurdcia do produtor e acurdcia do usuério, matriz de erro e indice Kappa.

De acordo com COLGATON & GREEN (2008) a acuracia do produtor e do
usuario sdo maneiras de representar a precisdo de cada classe de forma individual, ao

invés de considerar a exatidao global da classificacéo.

As Equacbes Equacdo 10 Equacgdo 11 demonstram como obter da matriz de

erros a acuracia do produtor e do usuario respectivamente.
Equacéo 10
Acuracia do produtor = 1 — Erro de Comisséo
Equacéo 11
Acuracia do usuério = 1 — Erro de Omissao

As Figuras a seguir (Figura 15 a Figura 18), demonstram através de graficos, os
resultados de taxa de acuracia do produtor e usuério de cada classificador (MaxVer,

RNA e RegiGes) para amostras com 14 e 17 classes.
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Classes

‘l MaxVer BRNA B Regides ‘

1- Mata 2- Café solteiro adulto 3- Café solteiro jovem 4- Café pequeno 5- Eucalipto adulto 6- Eucalipto
jovem 7- Solo exposto 8- Capoeira 9- Milharal 10- Cana 11- Cana queimada 12- Agua 13- Taboa 14-
Sombra 15- Afloramento de rocha 16- Pastagem 17- Café com arvore - SAF.

Figura 15— Acuréacia do produtor para classificacdo automatica utilizando 17 classes.

100 -
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20 ~
10 +

Acurécia do usuério (%)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

Classes

‘l MaxVer B RNA H Regides ‘

1- Mata 2- Café solteiro adulto 3- Café solteiro jovem 4- Café pequeno 5- Eucalipto adulto 6- Eucalipto
jovem 7- Solo exposto 8- Capoeira 9- Milharal 10- Cana 11- Cana queimada 12- Agua 13- Taboa 14-
Sombra 15- Afloramento de rocha 16- Pastagem 17- Café com arvore - SAF.

Figura 16 - Acurécia do usuario para classificacdo automatica utilizando 17 classes.
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Acuracia do produtor (%)

Classes

‘l MaxVer B RNA B Regides ‘

1- Mata 2- Café solteiro 3- Eucalipto adulto 4- Eucalipto novo 5- Solo exposto 6- Milharal 7- Cana 8-
Cana queimada 9- Agua 10- Taboa 11- Sombra 12- Afloramento de rocha 13- Pastagem 14- Café com
arvore - SAF.

Figura 17 — Acurécia do produtor para classificacdo automatica utilizando 14 classes.

Acuracia do usuario (%)

Classes

‘- MaxVer ERNA B Regides ‘

1- Mata 2- Café solteiro 3- Eucalipto adulto 4- Eucalipto novo 5- Solo exposto 6- Milharal 7- Cana 8-
Cana queimada 9- Agua 10- Taboa 11- Sombra 12- Afloramento de rocha 13- Pastagem 14- Café com
arvore - SAF.

Figura 18 — Acuréacia do usuario para classificacdo automatica utilizando 14 classes.

42



5.4. Classificacdo pixel a pixel por Maxima Verossimilhanca

A classificacdo MaxVer com as 17 classes de amostras de treinamento e
validacdo apresentou indice Kappa de 0,51, (Figura 19) considerado “Bom” de acordo
com GALPARSORO & FERNANDEZ (1999).

Analisando as Figuras Figura 15 e Figura 16 através da acuracia do produtor e
acuracia do usudrio de cada classe estudada, observou que as classes Mata, Café solteiro
adulto, Café solteiro jovem, Café pequeno, Capoeira e Café com arvore apresentaram
maior confusdo na classificagdo. Portanto, o classificador ndo conseguiu discriminar os
varios estagios de crescimento do cultivo de café presente na bacia (Café solteiro adulto,

Cafeé solteiro jovem e Café pequeno).

A classe Capoeira também ndo foi bem classificada, sendo confundida com
outros tipos de uso, como a Mata. Deste modo, ela foi suprimida da analise, visto que
ela representa uma area pequena em relacdo ao total da bacia.

Para a classe Café com arvore - SAF, o classificador ndo teve bom desempenho
ao classifica-la, visto que apenas acertou 20%. Ja as classes que apresentam menor
heterogeneidade espectral intra-classe como Cana, Agua e Pastagem, o classificador foi
excelente, apresentando resultados acima de 80% para acurdcia do produtor e do

usuario.
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A partir destes resultados, um novo agrupamento de classes foi realizado afim de
diminuir as confusbes dos classificadores e obter melhor resultado no total da
classificacdo. Deste modo, as classes que se confundiam entre elas, como Café solteiro
adulto, Café solteiro jovem e Café pequeno, foram agrupadas em uma Unica classe, Café
solteiro. As classes de Mata e Cafe com arvore - SAF, mesmo apresentando resultados
baixos, continuaram preservadas para as proximas classificacbes, devido sua

importancia na discriminacdo dos classificadores.

Apo6s o procedimento de agrupamento das classes com menor acuraria,
diminuindo o numero de classes para 14, o MaxVer obteve um indice Kappa 0,58
(Figura 21). A nova classe de Café solteiro que é composta pelas classes de Café
solteiro adulto, Café solteiro jovem e Café pequeno foi responsavel pelo aumento total
do indice Kappa, visto que as outras classes pouco variaram analisando a acuraria do

produtor e usuario.

5.5. Classificagdo pixel a pixel por Redes Neurais Artificiais - Error
Backpropagation

Utilizando 17 classes de amostras de treinamento para combinagéo 1 de bandas,
o melhor resultado da taxa de acurécia foi de 64,91% para 25 neur6nios, taxa de
aprendizagem de 0.005 e 20.000 interacdes (Figura 20). Ja para combinacdo 2 de
bandas, que foi adicionada a banda NDVI, a taxa de acuracia de maior valor foi de
65,04% para 20 neurdnios, taxa de aprendizagem de 0.007 e 20.000 interagOes (Figura
22).
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Figura 16 — Treinamento de arquiteturas para combinacdo 1, com 17 classes de
amostras de treinamento e 20.000 interagdes.
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Figura 22 — Treinamento de arquiteturas para combinacdo 2, com 17 classes de
amostras de treinamento e 20.000 interagdes.

A Figura 23 revela que para 14 classes de amostras de treinamento para

combinacdo 1 de bandas, a melhor taxa de acuracia foi de 68,43% para 20 neurdnios,

taxa de aprendizagem de 0,01 e 20.000 interagdes. Para a combinagdo 2 de bandas,

(Figura 24), com adi¢do da banda NDVI, a taxa de acurécia que obteve o melhor

resultado foi de 70,45% para 25 neur6nios, taxa de aprendizagem de 0,005 e 20.000

interacdes.
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Figura 23— Treinamento de arquiteturas para combinacdo 1, com 14 classes de
amostras de treinamento e 20.000 interaces.
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Figura 24 — Treinamento de arquiteturas para combinacdo 2, com 14 classes de
amostras de treinamento e 20.000 interagdes.

Os resultados revelaram que com o aumento do numero de interacbes houve
aumento pouco significativo da taxa de acuracia das arquiteturas geradas. O valor 6timo
de numeros de neurdnios variou de 20 a 25 neur6nios na camada intermediaria. Para as
taxas de aprendizagem ndo houve uma taxa especifica que apresentasse os melhores
resultados. Estes dados da pesquisa demonstram que € sempre necessario realizar o
treinamento das arquiteturas das RNAs de acordo com a metodologia proposta por
VIEIRA (2000) por ndo existir uma regra de numeros de neurdnios, taxas de
aprendizagem e nimero de interagdes. Com a adicdo da banda NDVI para as duas
combinacbes de bandas, para 17 e 14 classes demonstrou que ndo aumentou
significativamente os valores da taxa de acuracia, somente para as 14 classes, como

podera ser observado mais adiante.

O classificador RNA’s para 17 classes, usando a combinacdo 2, com taxa de
acuracia de 65,04% apresentou indice Kappa de 0,48 (Figura 25). Quando comparado
ao MaxVer, as RNA’s tiveram uma exatiddo maior na classifica¢do do eucalipto jovem.
Porém, a classe Café com arvore - SAF obteve resultados inferiores e considerados

ruins, sendo a classe que mais se confundiu com as outras.

Para 14 classes mapeadas, que utilizou o arquivo com a arquitetura com taxa de
acuracia 70,45%, da combinacdo 2, as RNA’s apresentaram Kappa de 0,68, (Figura 26)
apresentaram resultados préximos ao MaxVer em relacéo a classe Café solteiro, devido
ao que foi mencionado anteriormente. Ja para a classe Café com arvore - SAF, ndo

houve aumento significativo.
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5.6. Classificagdo por regides — Bhattacharya

Dentre os classificadores analisados nesta pesquisa, o classificador por regifes
Bhattacharya apresentou os melhores resultados da classificacdo, com indice Kappa de
0,76 para mapeamento de 17 classes (Figura 27). Comparando com 0S outros
classificadores utilizados nesta pesquisa, o Bhattacharya teve desempenho superior ao
classificar todas as 17 classes e obteve acuracia de produtor de 0,80 e usuario de 0,60
para a classe Café com arvore - SAF. Esta classe foi a que mais confusdo gerou nos

outros classificadores.

Porém, quando foram utilizadas 14 classes para mapeamento do uso e cobertura
do solo, o desempenho do classificador caiu, Kappa de 0,68 (Mapa 10). A exatiddo da
classe Café com arvore - SAF também caiu. Isto ocorreu porque ela se confundiu com a

classe de Café solteiro.

Portanto, com a utilizacdo de uma classe genérica pra café, contendo os varios
estagios da cultura em uma unica classe, foi responsavel para que o classificador por

regides se confundisse.

Como pode ser visto pelos dados gerados na pesquisa, o algoritmo por regides
apresentou melhores resultados de acuracia de produtor e usuério para classificacdo de
uso e cobertura do solo numa bacia hidrografica que possui muitos padrdes distintos na
imagem e classes que possui alta variabilidade espectral entre os pixels, demonstrando
que o processo de segmentacdo da imagem, anterior ao processo de classificagdo foi
essencial para alcancar tais resultados.

5.7. Classificagdo do uso do solo pela comunidade

A classificacdo de uso e cobertura do solo pela comunidade alcancou indice
Kappa de 0,55 (Mapa 11), considerado “Bom” de acordo com GALPARSORO &
FERNANDEZ (1999). A classe que apresentou o menor resultado, abaixando
consequientemente o indice Kappa foi a Taboa. Apenas um grupo identificou a classe na

imagem e a classificou. Outra classe que obteve resultados baixos foi Milharal.

Na realizac&o da atividade, os agricultores utilizaram além da imagem IKONOS,

o conhecimento que tinham da area, e como ja faziam 4 meses que a imagem havia sido
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adquirida, muitas mudancgas ja haviam ocorrido no uso do solo da bacia, como foi o
caso do milho, que ja tinha sido cortado. Isto influenciou no mapeamento, visto que 0s
agricultores ndo se lembravam mais que aquele cultivo estava |4 quando a imagem foi
capturada. Isto demonstra a capacidade de abstracdo das pessoas envolvidas no

mapeamento e também na valorizacdo do conhecimento que eles possuem da area.

Deve-se considerar também que qualidade visual da impressdo da imagem nao
era boa, que foi o primeiro contato que a comunidade teve com a bacia vista de cima.
Assim, comunidade apresentou-se muito bem na classificagdo do uso e cobertura do
solo, demonstrando o potencial que ela possui para realizar analises espaciais através de

suas percepcOes espaciais e conhecimentos locais.
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Figura 30 - Acurécia do produtor para classificagdo da comunidade.
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Figura 31 — Acurécia do usuério para classificacdo da comunidade.

A Figura 32 é um resultado alcangado junto a comunidade que definiu do total
de propriedades da bacia, quais eram agroecoldgicas, as que estavam em processo de
transicdo e convencionais. Note que 26% das propriedades da bacia sdo agroecologicas,
10% transicionais e 64% convencionais, do total de 81 propriedades. Como as
propriedades agroecoldgicas na bacia sdo pequenas propriedades, ndo existe
equivaléncia em area.
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Figura 2 — Proporcéo das propriedades rurais e seus respectivos manejos.

Pelas figuras 29 e 32, podemos observar que a distribuicdo espacial das
propriedades agroecoldgicas e em transicdo agroecoldgica se concentra nas porcdes sul
e na porcdo central, onde prevalecem as pequenas propriedades. Na por¢do norte a
ocorréncia maior de propriedades de sistema de manejo convencional, em grandes

propriedades.

A figura 33 é resultado do mapa de classificacdo Bhatacharya com 17 classes,
que apresentou melhor desempenho entre os classificadores avaliados. Ela demonstra
que a classe que prevalece na bacia é a pastagem, 0 que evidencia o padréo
caracteristico de uso e cobertura do solo na Zona da Mata mineira, sendo a pastagem o

pano de fundo do mapa.

As classes de café solteiro ocupam cerca de 8% da area da bacia, sendo a
segunda classe de maior uso. Os SAFs representam 5% da area da bacia. Capoeira e
mata, no somatdrio caracterizam 15% da cobertura da bacia, um valor significativo que
pode ser analisado juntamente com a distancia que estas classes possuem umas das
outras, com a classe de café com arvore (SAFs), para formacdo de um corredor

ecoldgico.
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Figura 33 — Distribuicdo de area das classes de uso e cobertura do solo
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Dentre os classificadores avaliados nesta pesquisa, a classificacdo por regido
pelo algoritmo Bhattacharya foi a que obteve o melhor resultado, com indice
Kappa de 0,76, considerado muito bom. Isto demonstra o grande potencial para
classificacdo de &reas com muitas classes de uso e cobertura do solo e padroes
heterogéneos intra-classe;

Para classificar o uso do solo com sistemas agroflorestais com café, o
Bhattacharya foi o melhor algoritmo. Os outros dois classificadores ndo
obtiveram resultados t&o bons;

A adicdo da banda NDVI na classificacdo pelas RNA’s ndo apresentou
resultados significativos que justifiquem sua utilizacdo para esta pesquisa;

A utilizacdo de imagens de alta resolucdo espacial ndo permite diferenciar o
manejo em agroecoldgico e convencional, sendo necessario levantamento de
campo para averiguagdo, visto que &reas de producdo de café consorciadas com
banana, ora eram agroecoldgicas ora convencional;

A implementacéo do SIG participativo para classificacdo do uso e cobertura do
solo pela comunidade, demonstrou que a percepcdo espacial e conhecimento
local sdo duas potencialidades que juntas favorecem o melhor entendimento do

espaco vivido, podendo ser utilizadas para diversos fins.
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ANEXO |

Tabela Al - Arquiteturas geradas para a combinacdo de bandas 1, para 17 classes.

NUmero 10.000 interacdes 15.000 interacdes 20.000 interacbes

de Taxa de aprendizagem

neurdnios 0,005 0,007 0,01 0,005 0007 001 0,005 0,007 0,01
10 609 6243 60,7 629 6197 643 639 641 6491
15 60,29 62,03 36,23 61,3 6344 4579 6283 61,3 63,03
20 59,63 4759 996 62,1 615 588 63,77 61,7 588
25 4566 21,99 17,71 5257 46,06 6,25 64,91 34,49 588
30 20,32 501 521 254 1029 588 21,26 1491 588
35 145 628 625 829 1511 588 588 588 5,88

Tabela A2 - Arquiteturas geradas para a combinacdo de bandas 1, para 14 classes.

NUmero 10.000 interacdes 15.000 interacdes 20.000 interacdes

de Taxa de aprendizagem

neurdnios 0,005 0,007 0,01 0005 0007 001 0,005 0,007 0,01
10 63,07 66,31 65,18 65,18 66,72 65,18 66,72 66,31 67,05
15 66,72 63,96 65,34 67,78 6656 67,61 67,056 6745 67,37
20 67,45 64,85 4334 6753 6696 49,84 66,07 66,72 68,43
25 67,29 5057 15,02 6599 6266 3515 66,88 6737 7,14
30 64,45 48,86 1542 67,86 2484 7,14 67,69 2313 5,03
35 3442 666 7,14 6039 2175 812 625 1899 7,14

Tabela A3 - Arquiteturas geradas para a combinacdo de bandas 2, para 17 classes.

NUmero 10.000 interacdes 15.000 interacdes 20.000 interacbes

de Taxa de aprendizagem

neurdnios 0,005 0,007 0,01 0,005 0007 001 0,005 0,007 0,01
10 59,02 56,02 60,03 6036 59,76 59,83 61,36 60,96 58,76
15 57,69 57,75 5548 37,97 63,03 6258 635 6197 61,3
20 59,63 59,83 642 609 3509 1945 6384 6504 44,05
25 615 1537 642 609 3021 588 6344 508 588
30 59,02 10,23 6,62 32,29 13,03 6,42 3536 5889 588
35 3757 12,1 749 2707 521 662 21,79 588 5,88
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Tabela A4 - Arquiteturas geradas para a combinacdo de bandas 2, para 14 classes.

NUmero 10.000 interacdes 15.000 interacdes 20.000 interacoes

de Taxa de aprendizagem

neurdnios 0,005 0,007 0,01 0,005 0007 001 0,005 0,007 0,01
10 655 64,45 6526 6599 6761 66,23 67,69 66,23 67,29
15 65,18 6542 6153 655 681 6826 67,78 694 6851
20 6542 6494 61,2 67,05 66,8 2192 67,21 6851 68,26
25 65,34 61,44 52,11 67,61 64,77 1583 7045 67,29 17,37
30 65,99 6291 7,14 67,69 17,69 7,87 69,72 57,87 7,14
35 56,09 1485 7,14 61,77 3506 7,14 68,04 804 7,14
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Tabela A5 - Matriz de erros da classificacdo por MaxVer utilizando 17 classes — Kappa 0,51

Amostras
de Imagem classificada - Tematica
validacdo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 | Total | E,C,
(%)
1 305 | 23 1 0 32 11 0 22 0 1 0 0 1 14 1 0 48 | 459 |0,3355
2 114 | 396 | 85 14 | 42 2 0 54 1 0 0 1 28 0 0 0 | 271 | 1008 |0,6071
3 3 12 71 | 47 10 0 0 73 29 9 2 0 15 1 6 29 29 | 336 |0,7887
4 0 1 170 | 288 | 3 0 | 202 | 73 | 46 1 0 0 1 0 12 | 218 | 8 |10230,7185
5 93 22 24 | 25 | 207 6 0 32 1 0 0 0 1 2 8 2 72 | 493 |0,5801
6 148 | 111 1 0 23 | 177 ] O 9 0 3 0 14 2 0 0 2 57 | 545 |0,6752
7 0 0 3 48 0 0 | 232 | 17 0 0 0 0 0 0 0 137 | 0 | 437 |0,4691
8 4 20 | 73 16 13 0 0 48 5 0 0 0 4 0 3 4 57 | 247 |0,8057
9 1 0 0 23 0 0 3 12 | 258 | O 14 0 65 0 56 0 5 | 437 |0,4096
10 2 3 0 0 0 2 0 3 0 |413| 0 13 3 0 0 13 11 | 463 |0,1080
11 0 0 0 0 0 0 1 5 42 0 138 1 1 0 23 1 0 | 212 |0,3491
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 222 0 1 0 0 0 | 223 |0,0045
13 20 | 26 0 79 14 1 0 27 24 0 0 0 [ 32| 0 11 0 34 | 590 |0,4034
14 8 0 0 0 7 0 0 5 0 0 0 0 0 116 | 44 0 1 181 10,3591
15 3 0 0 40 3 0 29 | 26 88 0 8 3 22 2 194 | 0 3 | 421 10,5392
16 0 0 0 9 0 0 14 | 39 17 4 7 1 0 0 2 11407 | 0 |1500 |0,0620
17 23 | 38 | 57 3 7 0 0 22 0 3 0 0 5 0 0 0 39 | 197 |0,8020
Total | 724 | 652 | 487 | 592 | 361 | 199 | 481 | 467 | 511 | 434 | 169 | 255 | 500 | 136 | 360 | 1809 | 635 | 8772
E,C, (%) 0,5787/0,3926/0,8542/0,5135/0,4266/0,1106/0,5177/0,8972/0,4951/0,0484(0,1834(0,1294(0,2960(0,1471/0,4611/0,2222(0,8396 0,4456

1- Mata 2- Café solteiro adulto 3- Café solteiro jovem 4- Café pequeno 5- Eucalipto grande 6- Eucalipto jovem 7- Solo exposto 8- Capoeira 9- Milharal 10- Cana 11- Cana

queimada 12- Agua 13- Taboa 14- Sombra 15- Afloramento de rocha 16- Pastagem 17- Café com &rvore



Tabela A6 - Matriz de erros da classificacdo por MaxVer utilizando 14 classes — Kappa 0,58

Amostras
de Imagem classificada - Tematica
validacdo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 | Total | E.C.
(%)
1 315 57 32 10 0 0 1 0 0 1 14 1 0 62 493 [0,3611
2 11 610 15 0 97 29 8 1 1 7 0 8 23 48 858 |0,2829
3 107 89 229 6 0 1 0 0 0 0 2 8 0 126 568 |0,5968
4 216 206 41 179 0 0 3 0 14 1 0 0 0 113 773 10,7684
5 0 52 0 0 254 0 0 0 0 0 0 0 139 0 445 10,4292
6 3 23 0 0 21 300 0 7 0 67 0 65 7 3 502 ]0,4024
7 1 3 0 2 0 0 414 0 12 3 0 0 13 10 458 10,0961
8 0 0 0 0 1 42 0 145 1 1 0 23 1 0 214 10,3224
9 0 0 0 0 0 0 0 0 222 0 1 0 0 0 223 10,0045
10 20 140 11 2 0 24 0 0 0 376 1 10 0 43 627 |0,4003
11 8 0 7 0 0 0 0 0 0 0 116 44 0 1 176 |0,3409
12 3 71 5 0 59 93 0 9 3 22 2 197 6 5 475 10,5853
13 0 21 0 0 46 21 4 7 1 0 0 4 1618 0 1722 10,0604
14 40 459 21 0 0 1 4 0 1 22 0 0 2 221 771 |0,7134
Total 724 | 1731 | 361 199 481 511 434 169 255 500 136 360 | 1809 | 635 | 8305
E. C. (%)|0,5649 | 0,6476 | 0,3656 | 0,1005 | 0,4719 | 0,4129|0,0461 | 0,1420 | 0,1294 | 0,2480 | 0,1471 | 0,4528 | 0,1056 | 0,6520 0,3744

1- Mata 2- Café solteiro 3- Eucalipto grande 4- Eucalipto novo 5- Solo exposto 6- Milharal 7- Cana 8- Cana queimada 9- Agua 10- Taboa 11- Sombra 12- Afloramento de
rocha 13- Pastagem 14- Café com arvore.




Tabela A7 - Matriz de erros da classificacdo por RNA"s utilizando 17 classes — Kappa 0,48

Amostras
de
validacéo
1
1 98
2 211
3 15
4 0
5 287
6 7
7 0
8 6
9 0
10 6
11 0
12 0
13 31
14 11
15 0
16 0
17 52
Total 724

2 3 4 5

3 1 0 6
452 47 0 34
81 234 92 21
3 67 289 2
63 20 14 240
0 0 0
0 0 16
21 111 O
43
0
0
0
101
0
23
13
0
652 487 592 361

NO~N~NRNooooow

Pooolgoooo
Coocowooh~O

Imagem cassificada — Temaética

6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 Total E, O,

(%)
12 0 8 0 0 0 0 1 10 0 0 7 146 0,3288
11 0 44 0 25 0 0 9 0 0 0 294 1127 0,5989
2 0 98 7 4 0 0 50 0 5 0 96 705 0,6681
0 228 102 125 10 5 0 1 0 30 256 4 1122 0,7424
9 0 21 1 0 0 0 0 4 0 0 66 725 0,6690
150 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 162 0,0741
0 238 5 0 0 0 10 0 0 0 193 0 462 0,4848
0 0 40 0 0 0 0 0 0 0 2 108 311 0,8714
0 0 10 139 O 20 0 69 0 35 0 4 320 0,5616
7 0 5 0 392 0 0 2 0 0 3 8 433 0,0947
0 1 6 40 0 112 2 0 0 9 0 0 170 0,3412
0 0 1 0 0 1 239 0 0 0 0 0 241 0,0083
8 0 43 78 2 1 0 364 1 27 0 42 734 0,5041
0 0 9 0 0 0 1 1 121 79 0 1 230 0,4739
0 12 22 87 0 24 3 3 0 170 0 1 353 0,5184
0 2 52 34 1 6 0 0 0 5 135 0 1468 0,0770
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 4 63 0,9365
199 481 467 511 434 169 255 500 136 360 1809 635

0,4714

E, C, (%) 0,86460,30670,51950,51180,33520,24620,50520,91430,72800,09680,33730,06270,27200,11030,52780,25100,9937
1- Mata 2- Café solteiro adulto 3- Café solteiro jovem 4- Café pequeno 5- Eucalipto grande 6- Eucalipto jovem 7- Solo exposto 8- Capoeira 9- Milharal 10- Cana 11- Cana

queimada 12- Agua 13- Taboa 14- Sombra 15- Afloramento de rocha 16- Pastagem 17- Café com arvore



Tabela A8 - Matriz de erros da classificacdo por RNA’s utilizando 14 classes — Kappa 0,58

Amostras
de Imagem classificada - Temética
validacao
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 Total E,O,
(%)
1 251 10 24 12 0 0 0 0 0 1 13 0 0 14 325 0,2277
2 48 1036 30 3 1 34 15 0 0 26 0 8 22 179 1402 10,2611
3 184 165 252 9 0 0 0 0 0 0 3 0 0 252 865 10,0787
4 7 0 5 150 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 162 0,0741
5 0 30 0 0 268 2 0 0 13 0 0 0 186 0 499 0,4629
6 0 38 0 0 5 117 0 16 0 19 0 24 0 4 223  0,4753
7 15 12 2 9 0 0 416 0 0 2 0 0 6 56 518 0,1969
8 0 0 0 0 1 65 0 126 5 5 0 17 0 0 219 0,4247
9 0 0 0 0 0 0 0 1 230 0 0 0 0 0 231 0,0043
10 49 205 17 16 0 117 2 2 0 428 1 35 0 76 948 0,5485
11 4 0 7 0 0 0 0 0 3 0 115 42 0 1 172 0,3314
12 3 125 7 0 194 133 0 15 4 19 4 223 2 2 731  0,6949
13 0 22 0 0 12 43 1 9 0 0 0 11 1593 0 1691 0,0580
14 163 88 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 51 319 10,8401
Total 724 1731 361 199 481 511 434 169 255 500 136 360 1809 635 8305
Erro C, 0,6533 0,4015 0,3019 0,2462 0,4428 0,7710 0,0415 0,2544 0,0980 0,1440 0,1544 0,3806 0,1194 0,9197 0,3671

1- Mata 2- Café solteiro 3- Eucalipto grande 4- Eucalipto novo 5- Solo exposto 6- Milharal 7- Cana 8- Cana queimada 9- Agua 10- Taboa 11- Sombra 12- Afloramento de

rocha 13- Pastagem 14- Café com arvore.



Tabela A9 - Matriz de erros da classificacéo por regides utilizando 17 classes — Kappa 0,76

Amostras
de Imagem classificada - Tematica
validacdo
E.O.
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 |Total | (%)
1 6176 | O 0 0 | 672 | O 0 64 | 48 0 0 0 0 0 0 0 112 | 7072 10,1266
2 512 |10304| O 0O | 560|192 | 0 |86 | 0 16 0 0 |28 | 0 0 0 |1872|14560/0,2923
3 16 | 1088 | 6912 | 2480 | O 0 0 112 | 0 0 0 0 176 | O 0 0 0 /10784|0,359
4 0 0 0 |7264| O 0 | 288 | 368 [1664| O 0 0 48 0 0 |1648| 0 ]11280/0,356
5 4752 | 0 112 | 0 |4048| O 0 |1360| O 0 0 0 0 32 0 0 176 |10480(0,6137
6 0 0 0 0 0 3552 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |3552] 0
7 0 0 0 0 0 0 |7168| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |7168| O
8 320 0 112 | 48 1232 O 0 |3664| 16 0 0 0 | 208 | O 0 0 | 656 | 6256 |0,4143
9 0 0 64 0 0 0 32 | 96 |7104] O 0 0 0 0 | 528 | 64 | 112 |8000 0,112
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |7072| O 0 0 0 0 0 0 |7072| O
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |2464| O 0 0 0 0 0 2464 O
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16336, 0 0 0 0 0 |6336| 0
13 0 | 304 |1232] O 0 176 | 16 16 [1920| 16 | 112 | 16 [6912| 0 | 272 | 0 |1216|12208|0,4338
14 32 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |3600| 32 0 0 |3664|0,0174
15 0 0 0 0 0 0 0 0 | 240 | O 0 0 0 16 4896 | 0 0 |5152 10,0496
16 0 0 |1040]1072] O 0 176 | 96 | 592 | 464 | 240 | 0O | 304 ] O 0 |27424] 0 |31408|0,1268
17 128 | 48 0 0 0 0 0 | 736 | 0 0 0 0 0 16 | 240 | 0 |6224 |7392|0,1876
Total [11936]11744| 9472 |10864| 6512 | 3920 | 7680 | 7408 [11584| 7568 | 2816 | 6352 | 7856 | 3664 | 5968 |29136|10368
E.C. 0,4825/0,1226/0,2702/0,3313/0,3783] 0,093 | 0,066 |0,5053/0,3867/0,065|0,125| 0 0,1201/0,017 |0,1796/0,0587/0,3996

1- Mata 2- Café solteiro adulto 3- Café solteiro jovem 4- Café pequeno 5- Eucalipto grande 6- Eucalipto jovem 7- Solo exposto 8- Capoeira 9- Milharal 10- Cana 11- Cana

queimada 12- Agua 13- Taboa 14- Sombra 15- Afloramento de rocha 16- Pastagem 17- Café com &rvore



Tabela A10 - Matriz de erros da classificagao por regides utilizando 14 classes — Kappa 0,68

Amostras
de Imagem classificada - Tematica
validacdo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 | Total | E.C.
1 3424 | 544 32 0 0 0 0 0 0 0 32 0 0 0 4032 |0,1507
2 4976 | 14784 | 832 16 1120 | 656 32 96 0 1792 0 112 528 | 7712 | 32656 | 0,5472
3 496 816 | 4576 16 0 0 0 0 0 160 16 0 0 896 | 6976 | 0,344
4 0 1856 0 3248 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5104 |0,3636
5 0 1920 0 0 4480 0 0 0 0 0 0 0 2768 0 9168 |0,5113
6 0 96 0 0 0 1520 0 240 0 0 0 0 0 0 1856 | 0,181
7 0 0 0 0 0 0 6592 0 0 80 0 0 0 0 6672 |0,0119
8 0 0 0 0 0 0 0 2224 0 0 0 0 0 0 2224 0
9 0 16 0 0 0 0 0 0 3600 0 320 832 0 0 4768 |0,2449
10 32 0 0 0 0 1072 0 0 0 3824 0 0 0 256 | 5184 |0,2623
11 0 0 304 0 0 0 0 0 0 0 1808 | 2112 0 0 4224 10,5719
12 0 4176 0 0 0 1056 32 0 0 1072 0 624 160 416 | 7536 |0,9171
13 0 2144 0 0 896 | 3824 32 224 176 800 0 1616 | 25520 | 208 | 35440 |0,2799
14 2448 | 2256 | 144 0 0 0 0 0 0 0 0 192 0 384 | 5424 10,9292
Total | 11376 | 28608 | 5888 | 3280 | 6496 | 8128 | 6688 | 2784 | 3776 | 7728 | 2176 | 5488 | 28976 | 9872
E.C. (%) | 0,699 |0,4832|0,2228| 0O |0,3103|0,8129|0,0143|0,2011 |0,0466 |0,5051|0,1691 |0,8862|0,1192|0,9611

1- Mata 2- Café solteiro 3- Eucalipto grande 4- Eucalipto novo 5- Solo exposto 6- Milharal 7- Cana 8- Cana queimada 9- Agua 10- Taboa 11- Sombra 12- Afloramento de

rocha 13- Pastagem 14- Café com arvore.



Tabela A1l - Matriz de erros da classificacdo da comunidade 8 classes — Kappa 0,55

Amostras
de Imagem classificada - Tematica

validacao

1 2 3 4 5 6 7 8 Total E.O. (%)
1 9504 0 0 2656 0 0 0 0 12160 0,2184
2 0 16608 5056 0 0 0 0 0 21664 0,2333
3 0 736 3712 0 0 0 0 0 4448 0,1654
4 0 1504 32 2224 0 0 0 0 3760 0,4085
5 0 32 16 0 1728 0 0 0 1776 0,0270
6 0 16 0 0 0 4304 0 0 4320 0
7 0 16 0 0 0 0 0 0 16 1
8 2112 6176 0 2144 5136 2048 7584 29440 54640 0,4612
Total 11616 25088 8816 7024 6864 6352 7584 29440 67520
E.C.(%)| 0,1818 0,3380 0,5789 0,6833 0,7482 0,3224 1 0

1- Mata 2- Café solteiro 3- Café com arvore 4- Eucalipto 5- Milho 6- Cana 7-

Taboa 8- Pastagem
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