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RESUMO

A quantificagdo das classes de uso do solo, obtida pela classificagdo das imagens de
satélite, ¢ uma fonte de informagdo importante para os municipios e permite uma politica
mais racional de planejamento territorial, urbano e ambiental. As geotecnologias vem
sendo cada vez mais empregadas para esta finalidade, sobretudo, devido a rapidez e
qualidade dos produtos gerados.

A imagem de referéncia cobrindo toda a extensdo do municipio de Vigosa,
localizado na Zona da Mata de Minas Gerais, foi obtida gratuitamente na internet e foi
produzida pelo satélite sino-brasileiro CBERS 2, em 08 de julho de 2006.

Para a classificacdo supervisionada foi feita visita a campo com finalidade de
reconhecimento da drea e coleta de amostras de treinamento e validacdo. Foi utilizado GPS
de navegacdo para identificar fei¢Oes e para georreferenciar os pontos de coleta. Realizou-
se duas classificagdes supervisionadas. A primeira foi feita com redes neurais artificiais —
RNA - utilizando o simulador “Java Neural Network Simulator” — JavaNNS — com o
algoritmo de aprendizado “backpropagation”. A outra classificacdo supervisionada foi
utilizada com o Algoritmo de Mdxima Verossimilhangca (MAXVER).

Foi feito ainda um estudo comparativo sobre a influéncia das bandas espectrais no
sentido de melhorar a classificagdo supervisionada tanto por RNA quanto pelo Maxver. A
classificacdo processada com indice NDVI (Normalized Difference Vegetation Index),
sensivel a vegetacdo, mostrou resultados melhores que a classificagdo somente com as
bandas 2, 3 e 4.

Os indices de exatiddo global e kappa foram maiores para o classificador de RNA's.
O teste de significancia (Z), realizado para comparar se houve diferenca estatistica entre os

dois classificadores mostrou que as RNA's s@o estatisticamente superiores ao Maxver.
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1. INTRODUCAO

O processo de organizagao e reorganizacdo da sociedade deu-se concomitantemente
a transformacdo da natureza primitiva em campos, cidades, estradas de ferro, minas,
vogorocas, parques nacionais, shopping centers (CORREA, 2002). A modificagio do
espaco pela interferéncia antrdpica através de obras propiciou padrdes diferenciados de
localizagdo, préprios em sociedades distintas. A organizacdo espacial assim se constitui
pelo espaco do homem, da sociedade e pelo préprio espaco geografico.

A transformacdo da natureza foi marcada inicialmente pelo extrativismo vegetal
caracterizado pela locomoc¢ao humana em busca da maior oferta de recursos. Apds, a
natureza passou a fazer parte do cotidiano humano tanto para subsisténcia quanto para a
producdo de comida e de bens pré-industriais, como moveis rasticos de madeira, corantes
naturais para téxteis, barro para constru¢do de casas e utensilios domésticos. Marx (1982)
analisa essas modificacdes defendendo a transformacgao de uma natureza primitiva em uma

segunda natureza, apropriada para as principais necessidades humanas.

A derrubada da floresta para implantacdo de pastagens produtivas ou ndo, a
abertura de estradas de rodagem, o plantio de florestas uniformes, a producdo agricola e
recentemente, o represamento de rios e a constru¢do de barragens artificiais causaram
conjuntamente uma nova configuragdo no espaco geografico, sendo exemplos de segunda
natureza. Estes cendrios sdo formados por objetos ou formas fixas espaciais e estdo
distribuidos e organizados sobre a superficie terrestre. A configuracdo destas formas

geograficas no espaco € que caracteriza a organizagao espacial das sociedades.

Para Santos (2002) a principal forma de relacdo entre o homem e a natureza, ou
ainda, entre 0 homem e o meio € dada pela técnica, entendida como um conjunto de meios
instrumentais e sociais pelos quais o homem realiza sua vida, produz e a0 mesmo tempo

cria espaco.

Mauss (2006) preocupou-se com as relacdes processadas entre as técnicas e o solo e
entre o solo e as técnicas, exprimindo que através das técnicas é que se observa a base

geogréfica da vida social, como o mar, a montanha, o rio, a laguna.

George (1974) apud Santos (2002) faz uma ressalva importante a respeito das

técnicas, pois para ele a influéncia da técnica sobre o espago € exercida de duas maneiras e



em duas escalas diferentes: a ocupacio do solo pelas infra-estruturas das técnicas modernas
e pelas transformacdes generalizadas impostas pelo uso da maquina e na execu¢do dos

novos métodos de producao e de existéncia.

Uma possivel periodizacdo sobre os meios de transformagao do espaco geografico
podem ser compreendidos conforme Santos (2001) nos meios natural, técnico e técnico-
cientifico-informacional. Pautada na perspectiva deste dltimo meio geogrifico é que
procuramos discutir a problematica deste trabalho: o uso das tecnologias informacionais,
compreendidas como produtos do meio técnico-cientifico-informacional, na compreensao
da (re)organizacdo de espagos geograificos, sobretudo aqueles relativos aos diferentes usos
e ocupacgdes do solo. Dentre tais tecnologias, destacam-se os SIG's e o Sensoriamento

Remoto.

As imagens provenientes de sensores sdo representagdes digitais de uma por¢ao da
superficie da terra. Uma imagem também pode ser vista como uma matriz de pontos (ou
pixels) com m linhas por n colunas, onde o valor de cada elemento representa a magnitude
do total de energia eletromagnética refletida ou emitida pela(s) area(s) visitada(s) pelo(s)
sensor(es). Assim, pode-se aplicar uma gama variada de técnicas de processamento digital

de imagens para as matrizes numéricas.

As técnicas de processamento digital de imagens tiveram maior avango a partir da
década de 1970, impulsionadas pelo crescente interesse comercial. Camara (2001) ressalta,
porém, que este interesse nao foi acompanhado por um avango conceitual e assim o seu
aprendizado tornou-se dificultado. Para ele, as raizes deste problema encontram-se na
natureza interdisciplinar da ciéncia da geoinformacao, com base na Geografia, Informética,
Planejamento Urbano, Engenharias e Estatistica, dentre outras. Nessa perspectiva de uma
lacuna tedrico-conceitual, o espago geografico constitui-se como um conceito muito
importante para a consolidagao destes fundamentos tedricos. Milton Santos foi um dos
gedgrafos mais preocupados em analisar a correspondéncia entre o espaco geogrifico e as
geotecnologias para o estudo da sociedade e das mudangas que se perpassam na ocupacao

do espaco e o fez a partir do meio técnico-cientifico-informacional.

As imagens de satélite sio amplamente utilizadas nas Geociéncias. Diversos

trabalhos mostraram que sua aplica¢cdo para o reconhecimento de padrdes que compdem a



configurag@o espacial acerca do uso e cobertura da terra possuem resultados satisfatdrios

(Vieira, 2000; Carvalho Junior, 2005; Valente, 2005; Silva, 2006; Chagas, 2006).

A andlise das imagens consiste na extracdo de informagdes de uma paisagem no
momento visitado pelo satélite. Estas informacdes devem ser trabalhadas de modo que

sejam facilmente discerniveis pelo analista humano.

O sensoriamento remoto, através de imagens orbitais, também € conhecido pelo
relativo baixo custo de seus produtos, quando comparado com tradicionais métodos
fotogramétricos e topograficos. Outra vantagem apresentada por esta tecnologia € a
freqiiéncia com que cada regido na superficie da terra € visitada (coberta), o que possibilita
0 monitoramento temporal de fendmenos e recursos naturais. Em adi¢@o, as novas geragoes
de satélites estdo produzindo dados com alta resolucao espacial, levando esta tecnologia a
ser aplicada numa variedade de dreas do conhecimento e enfatizando a necessidade de

formas automadticas para o processamento e andlises de imagens.

Ha diferentes formas de extracdo dos dados obtidos de sensores, como nos métodos
tradicionais, supervisionados e nao supervisionados. Na classificacdo visual ou
fotointerpretacdo da imagem, o analista interpreta a imagem de forma a agrupéd-la em
classes relevantes, reconhecendo padrdes semelhantes. Na forma automatizada, realizada
por programas de computador, este agrupamento pode ser feito mediante interven¢do ou
nio do analista, havendo portanto, dois tipos de classificacdo: supervisionada e nao

supervisionada.

A classificacdo supervisionada exige parte do conhecimento a priori do tema a ser
classificado. Para tal, muitas vezes sdo feitas visitas a campo ou sdo usadas informacgdes
secunddrias confidveis sobre o tema em estudo. Em seguida, torna-se necessario fazer a
selecdo de varidveis discriminantes, ou seja, escolher a melhor combinag¢do de dados
obtidos de sensores remotos, atributos de terreno e outras informagdes que possam ser
consideradas relevantes para a classificacdo. Para tanto, sdo escolhidas amostras de
treinamento, que sdo pontos no campo nos quais € conhecida a classificagdo do tema em
estudos. As amostras de treinamento sao usadas para treinar o software classificador de
imagens. Apds o treinamento € necessdrio fazer a validagao da classificacdo e para isto
novamente € importante obter dados de campo. Com a comparagio entre a classe predita

pelo classificador e o dado real de campo € possivel determinar a exatidao da classificagdo



que é expressa através dos indices de exatiddao global e indice kappa . Desta maneira
funcionam as redes neurais artificiais (RNA’s) e a classificacdo estatistica pelo algoritmo

de méaxima verossimilhanca (MAXVER).

As RNA'’s consistem numa tecnologia que se originou de ciéncias como a
informatica, neurociéncia, estatistica, matematica, fisica, dentre outras. Atuam como
simuladores de comportamentos inteligentes que se baseiam no funcionamento do cérebro
humano. O conhecimento é adquirido e armazenado pela rede através do processo de
aprendizado, que se d4 pelas conexdes entre os neurdnios, também conhecidos como
sinapses. A rede é composta de uma camada de entrada onde as informagdes provenientes
das varidveis discriminantes sdo apresentadas ao classificador; uma camada de saida na
qual a rede informa a classificacdo obtida a partir daquele conjunto de varidveis

discriminantes € de um ndmero variavel de camadas intermediarias denominadas camadas

ocultas onde o processo de aprendizagem da rede ocorre.

Inpuat 1

Inpuat 2

Input 3

Inpuat 4

Input layer Hidden layer Chatpat layer

Figura 1: Esquema do Funcionamento de uma Rede Neural Artificial.

O Maxver € o método de classificacdo, que considera a ponderagdo das distancias
entre médias dos niveis digitais das classes, utilizando parametros estatisticos. Semelhante
ao funcionamento das RNA'’s, deve ser fornecido ao sistema um conjunto de dados ou

amostras que representam bem as classes de interesse para que o classificador tenha



condi¢des de definir um diagrama de dispersdo em torno da média, bem como a

distribuicdo das probabilidades dos pixels pertencerem ou ndo a determinada classe.

A partir de tais ponderacdes € que se contextualiza este trabalho, cujo objetivo
consiste em avaliar os métodos de classificagdao de uso e cobertura do solo a partir de uma
imagem orbital do sensor CBERS 2 (Satélite Sino Brasileiro de Recursos Terrestres) para o

municipio de Vigosa.

Tal avaliagdo vem ao encontro do interesse que se tem em oportunizar, cada vez
mais, instrumentos potencialmente aplicaveis ao estudo da organizacdo dos diferentes

espacos geogrificos submetidos a usos e ocupagdes historicamente situados.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1. Geografia: uma ciéncia em busca do seu espaco

A histéria da Geografia, como a histéria do pensamento em geral, estd contida na
trajetéria como os homens fazem sua histéria. Em Geografia, um saber que ja nasce
oficialmente institucionalizado, os registros remetem a uma ‘“histéria oficial da Geografia”,
ou talvez seja melhor considerar, uma “histéria da Geografia oficial”.(MOREIRA, 1994, p.
12)

Nascida entre os gregos, conjuntamente com a Filosofia, a Histéria e o Teatro,
porque foi na Grécia onde as lutas pela democracia ganharam mais profundidade e duracdo
entre os povos da antiguidade e também porque a base econdmica da Grécia era o
comércio. O pensamento geografico esteve atrelado as lutas democriticas que se
desenrolaram nas cidades gregas e atravessaram praticamente toda sua histéria e aos
interesses dos mercadores que impunham aos gregos uma talassocracia. (MOREIRA,
1994, p. 16)

Moraes (1995, p. 32) denota que com os gregos podem ser delineadas algumas
perspectivas distintas do pensamento geografico: uma, com Tales e Anaximandro,
privilegia a medi¢do do espaco e a discussdo da forma da Terra, englobando um conteudo
hoje definido como Geodésia; outra, com Herddoto, se preocupa com a descricdo dos
lugares, numa perspectiva regional.

Moraes (1995, p. 13) ressalta que a utilizacdo do rétulo Geografia foi incorporado
ao vocabulario cotidiano, mas em termos cientificos ha uma intensa controvérsia sobre a
matéria tratada por esta disciplina, devido ao objeto de estudo desta ciéncia e as multiplas
defini¢des a que lhe sao atribuidas.

Até o final do século XVII ndo era possivel falar de conhecimento geografico como
algo padronizado com um minimo que seja de unidade temadtica, e de continuidade nas
formulagdes. Designavam-se como Geografia: relatos de viagem, escritos em tom literdrio;
compéndios de curiosidades sobre lugares exdticos; dridos relatdrios estatisticos de 6rgaos
de administracdo; obras sintéticas agrupando os conhecimentos existentes a respeito dos
fendmenos naturais, catdlogos sistematicos sobre os continentes e os paises do globo e etc.
(MORAES, 1995, p. 34)

Foi com Humboldt e Ritter que a sistematizacao da Geografia se estabeleceu, pois

forneceram os primeiros delineamentos claros do dominio dessa disciplina em sua acep¢ao



moderna. Eles também elaboraram as primeiras tentativas de definicdo do objeto
geogrifico e realizaram as primeiras padronizagdes conceituais na Geografia, agora
sistematizada. (MORAES, 2002)
Na concepcao de Santos (2002, p. 30)
“ a Geografia foi, desde seus primordios, mais uma ideologia
que uma filosofia e por isso ndo se deu apenas na Alemanha,
mas um pouco pelo mundo inteiro. Esta ideologia foi
engendrada no capitalismo e deveria ser adequada as suas
necessidades de expansdo nos paises centrais e na periferia’.

No contexto inicial do surgimento da ciéncia geografica, os gedgrafos dividiram-se
entre os que lutavam pelo advento de um mundo mais justo e aqueles que desejavam
manter o colonialismo e o império do capital. No primeiro grupo de gedgrafos, Camille
Vallaux e Elysée Reclus poderiam ser incluidos, na perspectiva de Carl Sauer ( 1962, p.
132). Vallaux concebia que “o objeto da investigacdo geografica seria a transformacao das
regides naturais e sua substituicdo por regides novas ou ja profundamente modificadas”.
Segundo Vallaux, as novas paisagens criadas pelo trabalho humano sdo mais ou menos
deformadas da paisagem natural. Ele encarava o grau dessa deformacio como a verdadeira
medida do poder das sociedades humanas.

Oficialmente a Geografia emergiu apds estas discussdes, assim esta ciéncia teve
dificuldades para se desvincular dos interesses, que acabaram sendo carregados com seu
advento. Santos (2002) acredita que “uma das grandes metas conceituais da Geografia foi
justamente, de um lado, esconder o papel do Estado como o das classes, na organizagdo da
sociedade e do espaco para, de outro lado, poder justificar a obra colonial.”

Moreira (1994, p. 14) ressalta que a Geografia Cientifica nasceu no periodo de 150
anos que se estende a partir de 1750, entre os alemaes Kant, Humboldt, Ritter e Ratzel. O
atual discurso da Geografia € o produto final dos embates que dominaram as relacdes entre
os imperialismos alemdo e francés, ao longo do século XIX, principalmente em suas
ultimas décadas. Foi justamente na Alemanha do século XIX, que a Geografia emergiu
cientificamente, sobretudo pela situagdo histérica deste pais, cujas relacdes capitalistas
penetraram tardiamente nele.

Moraes (1995, p. 46) aponta que a falta da constituicdo de um Estado Nacional, a

extrema diversidade entre os varios membros da Confederacdo, a auséncia de relagdes



durdveis entre eles, a inexisténcia de um centro organizador do espaco, ou se um ponto de
convergéncia das relacOes econdmicas conferiram a discussdo geografica uma relevancia
especial, sobretudo para as classes dominantes da Alemanha, no inicio do século XIX. A
partir de entdo, temas como dominio e organizacdo do espaco, apropriacdo do territdrio,
varia¢do regional, dentre outros passaram a fazer parte do cotidiano da sociedade alema.

A Geografia que se desenvolveu na Alemanha e no resto do mundo nasceu da
Filosofia de Kant, que durante 1756 a 1796 lecionou o que hoje denominamos de
“Geografia Fisica”, na Universidade de Koenigsberg (Moreira, 1994, p. 23). Alexander
von Humboldt (1769-1859) e Karl Ritter (1779-1859) viviam ainda o clima histérico da
unificacdo alema e do desenvolvimento capitalista tardio daquele pais. Estes autores foram
denominados de percussores da Geografia Moderna, Académica.

Moraes (1994, p. 47) descreve que Humboldt possuia uma formagdo de naturalista
e realizou indmeras viagens. “Humboldt entendia a Geografia como a parte terrestre da
ciéncia do cosmos, isto é, como uma espécie de sintese de todos os conhecimentos
relativos a Terra”. J4& Moreira (1995, p. 23) conta que além de naturalista, Humboldt
impulsionou a forma académica e escolar da Geografia-Ecologia, que concebia o0 mundo
como uma unidade césmica, envolvendo o proprio homem. Mais tarde ele concebeu a
natureza com um todo em movimento.

Ritter deu énfase da Geografia académica e escolar a Geografia-histéria, onde a
concepcdo de mundo como um antropocentrismo, uma unidade cujo ponto de partida e
finalidade € o homem. Para ele, a natureza existia com a finalidade de servir ao homem
(MOREIRA, 1995, p. 25). Moraes (1994, p. 48) ressalta que Ritter possuia formacao
completamente oposta a de Humboldt, sendo ele um Fil6sofo e Historiador. Ritter definiu
o conceito de “sistema natural”, ou seja, uma 4rea delimitada dotada de individualidade.
Para ele a Geografia deveria estudar estes arranjos individuais e compara-los.

Uma outra escola geogréfica foi a francesa, que nasceu a partir do clima de derrota
francés em virtude da vitéria Alemanha-Prussiana na guerra de 1870. Moreira (1995, p. 34)
ressalta que esta Geografia surgiu para servir a burguesia francesa em seu afa de
recuperacdo de perdas territoriais com a guerra € sua compensagcio com a maior expansao
colonial. Deve ser ressaltado que a Geografia francesa a época da guerra franco-prussiana

estava em atraso com relacdo a Geografia alemd e necessitava, portanto alcanga-la. A



Geografia alema foi um espelho de Geografia a ser construida na Franga. (MOREIRA,
1995)

Moreira destaca que a partir da critica de Ratzel, surgiu na Academia o elemento
chave da Geografia da escola francesa, que foi a teoria do possibilismo, formulada por Paul
Vidal de la Blache. Este cientista (Moraes, 1994, p. 61) foi o principal formulador da
escola francesa de geografia. O cardter revoluciondrio da via de desenvolvimento do
capitalismo na Franca ampliou a representacio e o espaco da acdo politica. Com a
consolida¢dao do dominio burgués, as massas politicas produziram um acirramento entre a
luta de classes, atingindo formas agudas desconhecidas até entdo. Por esta razdo, a Franca
foi o ber¢o do socialismo militante e o lugar onde o cardter classista da democracia
burguesa primeiro se revelou.

Uma outra escola de Geografia, mais recente, é denominada de escola anglo
saxonica, formada por geopoliticos estrategistas da guerra do Vietnd. (MOREIRA, 1995, p.
44). O bergo desta escola foi nos Estados Unidos, porém foi difundida rapidamente para o
resto do mundo na década de 1960.

Mesmo com todo o progresso verificado no século XIX, a Geografia ndo conseguiu
se constituir como ciéncia porque faltavam-lhe fundamentos metodolégicos. Estes
fundamentos vieram a partir da escola Teorético-Quantitativa, que se tratou de uma
Revolucdo na Geografia, pois proporcionou maiores avangos na Informatica, dotando o
capital de poderes sobre a natureza, os homens e os espacos até entdo nao atingidos. Isto
permitiu  notdvel precisio de movimentos sobre os espaco mundial, ou seja, um
mapeamento em cardter mais rigoroso, tornando-se uma ferramenta sofisticada de controle
do espaco, mais precisa que aquele com que contavam os governos no século XVIIIL
(MOREIRA, 1995, p. 47)

Nos anos 1970 a inser¢do de uma Geografia de base marxista foi transformando a
concepcdo de espaco. De acordo com Soja (1993) autores como Lefebvre e Santos foram
fundamentais para esta mudanca, quando surgiu na Geografia um acirrado debate acerca da
diferenca que se fez do espaco na interpretacdo materialista da histéria, na critica do
desenvolvimento capitalista e na politica da reconstru¢do socialista.

Gomes (2003) reforca que o discurso critico considera a ciéncia em sua forma
dominante como um instrumento de alienacdo social, e os métodos positivistas como

procedimentos eficazes para reproduzir os modelos de desigualdade sdcio-espacial. Esta



critica € uma das mais difundidas nos textos dos gedgrafos radicais, que queriam
demonstrar a grande ruptura, a verdadeira revolucdo efetuada pelo horizonte critico em
oposi¢do a ciéncia “tradicional” positivista. Este discurso enfatizava a concepcao de que a
verdadeira revolucdo na metodologia da Geografia Moderna s6 chega a partir da critica
radical.

Andrade (2002) aponta que a Geografia Critica foi estabelecida no momento em
que foi conquistada a liberdade de expressdo, nos fins da ditadura, quando um grupo de
gedgrafos de tendéncias e formagdes das mais diversas procuraram desmistificar a escola
quantitativa. Este grupo se intitulava Marxista mas ndo conheciam Marx e procuravam
encontrar as postulacdes deste filésofo alemao nos livros dos gedgrafos anglo-saxdes,
como Harvey, cuja formacao positivista era altamente comprometida com a expansao do
capitalismo. Andrade ainda aponta que esta Geografia dita Critica ndo atingiu os objetivos
precisos, concretos e alguns gedgrafos descomprometidos com a sociedade em que viviam,
desenvolveram uma critica destrutiva a tudo o que foi feito e, em nome de um falso
materialismo, apresentaram postulacdes altamente idealistas, que condenavam a simples
andlise dos fatores fisico-naturais e da sua importancia na formagdo e transformacdo do

espaco, em nome dos principios marxistas (ANDRADE, 2002).

2.2. Objeto de estudo da Geografia e o conceito de Espaco Geografico

Corréa (1994, p. 52) acredita que o objeto da Geografia é a sociedade e ndo a
paisagem, a regido, o espaco ou qualquer outra categoria. Para ele, a objetivacao do estudo
da sociedade pela Geografia se faz através de sua organizacdo espacial, enquanto as outras
ciéncias sociais concretas estudam-na através e outras objetivacdes. Moraes, contudo,
aborda que inexiste um consenso quanto a matéria tratada pela Geografia, visto que as suas
varias defini¢des formais de objeto existentes atestam a controvérsia reinante.

Santos (2001) num continuo exercicio de pensamento, apresenta O espago
geogrifico como um conceito chave da Geografia e para o qual o conjunto indissocidvel de
um sistema de objetos e de um sistema de agdes seria a concep¢do mais adequada. Na sua
andlise, a categoria de territério usado poderia ser amplamente utilizada e passivel de
periodizacdo. Inicialmente haveria um meio natural, que também pode ser denominado
pré-técnico. Este meio seria marcado pelos tempos lentos da natureza que direcionaram as

acodes antrépicas de diversos grupos indigenas e pela instalacdo dos europeus. A unidade
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era dada pela natureza e a presenca humana buscava adaptar-se aos sistemas naturais. A
escassez era a dos instrumentos artificiais necessarios ao dominio desse mundo natural.

O segundo meio é denominado meio técnico. Nele buscavam-se atenuar o império
da natureza. Devido a escassez de ligacdo entre as regides, houve necessidade de se
identificar sub-periodos. O primeiro deles, contemplou o Brasil definido como um
arquipélago da mecanizacdo incompleta, que foi marcado pelas técnicas da madquina.
Quando as méquinas incorporaram-se ao territorio, em virtude da constru¢do de ferrovias,
portos e a presenca de linhas teleféricas, houve um meio técnico da circulagdo mecanizada
e da industrializacdo incipiente, que também foram caracterizados pela formacao da regido
concentrada, em torno dos estados RJ, ES, MG, SP, PR, SC, RS.

O terceiro meio compreende o meio técnico-cientifico-informacional, que ¢é
caracterizado primeiramente pela revolucdo das telecomunicagdes, nos anos 1970,
transformaram o territério brasileiro com recursos informacionais. Assim, o mercado
tornou-se global, devido aos avangos na ciéncia e na técnica. O territério passou entdo a
ganhar novos conteidos e impor novos comportamentos devido as possibilidades da
producdo e circulagdo dos insumos, dos produtos, das idéias e informagdes, do dinheiro,
das ordens e dos homens. O meio técnico-cientifico-informacional instalou-se sobre o
territério, em areas continuas, principalmente no sudeste e no sul, ou constituindo manchas
e pontos no resto do pais.

Assim, o conceito de espago geografico é fundamental a ciéncia geogréfica, pois
consiste no seu principal objeto de estudo. Milton Santos faz ainda algumas outras
ressalvas (2002, p. 87)

“uma definicdo consistente do espaco geogrdfico ndo pode
ser encontrada nas metdforas provindas de outras
disciplinas. Nem os conceitos e espaco que essas disciplinas
estabelecem podem passar, automaticamente, para a
disciplina geogrdfica. Mesmo as idéias seminais de Einstein,
como a da relatividade e a equivaléncia entre o tempo e o
espaco, necessitam de adequacdo, para se tornarem
operacionais em geografia. E a geografia que cabe elaborar
0s seus proprios conceitos, antes de tentar emprestar

formulacoes de outros campos”.
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Silva (2004) enfatiza que espaco-tempo sdo categorias universais na realidade
processual dos temas geogréficos. Para ela, a Geografia possui no espaco-tempo a relagdo
bindria ou contraditéria que da respaldo ao conteido dos seus temas mais comuns:
paisagem, lugar, espaco, territdrio, relagdo homem x meio.

Sposito (2003) compreende que os conceitos de espaco e tempo precisam ser
considerados em conjunto. Corréa (1995) aponta que o conceito de espaco aparece pela
primeira vez na histéria do pensamento geografico como um conceito chave, a partir dos
trabalhos de Schaefer, Ullman e Watson. Com estes autores, o conceito ganhou duas
conotacgdes: uma que podia ser chamada de planicie isotrépica, que envolve caracteristicas
de homogeneidade, onde a distancia consiste na varidvel de andlise mais importante; e a
outra, como de representacdo matricial, cujo grafo é a expressao topoldgica, representada
por movimentos, nds, redes, superficies e hierarquias.

Santos (1985) atesta que o espago pode ser estudado a partir de quatro categorias:
forma, funcdo, estrutura e processo. Segundo ele, a forma consiste no “aspecto visivel de
uma coisa”’, “o arranjo ordenado de objetos”, um padrdo; a funcdo “sugere uma tarefa ou
atividade esperada de uma forma, pessoa, instituicdo ou coisa”; a estrutura “implica a
inter-relacdo de todas as partes de um todo, o modo de organizacdo da construcdo”; e o
processo “pode ser definido como uma acdo continua, desenvolvendo-se em dire¢do a um
resultado qualquer, implicando conceitos de tempo (continuidade) e mudanga”. Santos
ainda ressalta que estes conceitos, se forem vistos individualmente, representam apenas
realidades parciais e limitadas do mundo. Mas se considerados em conjunto e relacionados
entre si, eles constroem uma base tedrica e metodoldgica a partir da qual pode-se discutir

os fendmenos espaciais em totalidade.

2.3. Organizacao Espacial

A organizacdo espacial € dada pela objetivacdo do estudo da sociedade ou do
espaco geografico. Assim, o objeto da Geografia é a sociedade e esta ci€ncia viabiliza seu
estudo através a organizacdo espacial. Corréa(2002) ressalta que a organizacao espacial é
dada por dois pontos fundamentais: /) no processo de produgdo é necessario criar as
condi¢des de sua reproducdo e 2) a organizacdo espacial é a expressdo da producio
material humana, resultado de seu trabalho social. A organizacdo espacial € assim

constituida pelo conjunto das indmeras cristalizagdes criadas pelo trabalho social. No
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momento em que cria seu espago geografico para nele se realizar e reproduzir, a sociedade
criar também formas que se cristalizam sobre a superficie terrestre. Estas formas
constituem objetos fisicos no espago que podem ser visualizados e estudados por imagens

de satélite.

2.4. A Paisagem como categoria de analise na organizaciao do espaco

O termo paisagem passou a ser utilizado na Geografia a partir do século XIX e se
concebia “como um conjunto de formas que caracterizavam um setor determinado da
superficie terrestre” (Passos, 1998, p. 31). De acordo com Passos, o conceito de paisagem
foi introduzido na Geografia por Hommeyerem, sob a forma alema landschaft que era
entendida como um conjunto de elementos observaveis desde um ponto alto.

Christofoletti (1999) também aponta que a utilizagdo do termo paisagem deriva do
vocdbulo germéanico landschaft, que era usado desde a idade média para designar uma
regido de dimensdo média, ou o territério onde se desenvolve a via de pequenas
comunidades humanas. Este termo foi relacionado também com o termo italiano
paesaggio, que foi introduzido na renascenga, a partir das pinturas exaltando a natureza e
significava “o que se v€ no espaco”; “aquilo que o olhar abrange... em um unico golpe de
vista” e “o campo da visdao”.

Humboldt (1799) no século XIX entendia que a vegetagcdo consiste no dado mais
significativo para caracterizar o aspecto espacial, pois as diferenciagdes paisagisticas da
vegetacdo devem permitir entender as leis que regem a fisionomia do conjunto da natureza,
pela aplicacdo de um método as vezes explicativo e comparativo.

Na perspectiva do conceito de paisagem como um mosaico, considera-se

“um conjunto heterogéneo formado por unidades interativas,
sendo esta heterogeneidade existente para pelo menos um
fator, segundo um observador e numa determinada escala de
observacdo. Este mosaico pode conter manchas, corredores e
matriz, ou pelo menos dois desses elementos”. (METZGER,
2001)

Este mosaico heterogéneo pode ser entendido pelas necessidades humanas a partir
de seus anseios, bem como seus planos de ocupacdo territorial. A Ecologia de Paisagens

assim lida com escalas espaciais em virtudes do homem agir em ambito territorial. Raunet
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(1990) afirma que em termos ambientais, o conceito de paisagem € integrador por si
mesmo, combinando componente climédticos, geoldgicos, geomorfolégicos, hidrolégicos,
pedoldgicos e bioldgicos. Uma paisagem em uma determinada regido € um sistema espago-
temporal aberto, que possui limites e pode ser decomposta em elementos que interagem em
maior ou menor grau. Em todo sistema existe mudanca, com entrada e saida de
componentes, acarretando a evolucdo da paisagem, com forte influéncia dos fatores ditos
antrépicos. A paisagem congrega, assim, condicdes de esclarecer como categoria de

andlise, as diferentes organizagdes espaciais.

2.5. Ecologia de Paisagens

A ecologia de paisagens € considerada uma drea de conhecimento emergente, em
busca de arcaboucos conceituais e tedricos s6lidos (HOBBS, 1994). Wiens (1994) acredita
que o termo ecologia de paisagens seja usado de forma ambigua e imprecisa, o que reflete
uma busca por definicio e superacdo pelo impasse criado pelas diferentes visdes de
paisagem e de seus pesquisadores.

A ecologia de paisagens € uma nova drea de conhecimento, marcada pela existéncia
de duas principais abordagens: uma geografica, que privilegia o estudo do homem sobre a
paisagem e a gestdo do territorio; e outra ecoldgica, que enfatiza a importancia do contexto
espacial sobre os processos ecoldgicos, e a importancia destas relagdes em termo de
conservacao biolégica. (METZGER, 2001)

Com relacdo a abordagem geogréfica, Metzger afirma que foi impulsionada pelo
gedgrafo Carl Troll e demais gedgrafos da Alemanha e da europa oriental. Esta abordagem
caracterizava-se por trés pontos fundamentais: preocupacdo com o planejamento da
ocupacdo territorial, o estudo das paisagens modificadas por ac¢des antropicas, também
conhecidas por “paisagens culturais” e por ultimo, a andlise de amplas dreas espaciais.

Desta forma, fica claro que a Ecologia de Paisagens pode ser definida como uma
disciplina holistica, pois seu foco de atencdo integra as Ciéncias Sociais (através da
Sociologia e da Geografia Humana), das Geociéncias (Geografia Fisica, Geomorfologia e
Geologia) e das Biociéncias (Ecologia, Fitossociologia e Biogeografia), para desta forma
possuir uma contemplag@o e compreensdo global da paisagem e o ordenamento territorial.

Bertrand (1972) influenciado pela vertente geogréfica acredita que a ecologia de

paisagem incorpora a acdo antropica no ambiente devido ao proprio conceito de ecologia
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da paisagem e pelo conceito de geossistema. Para ele, os estudos de ecologia de paisagem
podem sinalar caminhos tanto para o desenvolvimento sustentdvel quanto para um novo
rumo na relagdo homem e natureza.

Santos (1985) ao avangar na conceituagdo do espaco introduzindo a técnica em sua
epistemologia, dialoga com Metzger (2001) refletindo ambas preocupagdes com as
tecnologias informacionais no espago, que em caso especifico do presente estudo se
encontram na imagem analisada. Isto retrata o interesse entre os autores abordado de forma

diferenciada em suas obras.

2.6. Sensoriamento Remoto: aliando teoria e técnica

Os autores utilizam-se de vérias formas para definir o Sensoriamento Remoto e
todas possuem uma similaridade: O termo refere-se a aquisi¢do de informacdo sobre um
objeto por um sensor que estd a certa distancia desse objeto (MATHER, 2004).

Aronoff (1989, p. 63) define o Sensoriamento Remoto como uma arte e ciéncia de
se obter informagdes a distancia, ou seja, as informagdes sobre os objetos ou fendmenos
sdo obtidas sem haver contato fisico com estes objetos. Para ele, esta ciéncia prové
instrumentos e teoria para poder entender como 0s objetos e fendmenos podem ser
detectados. Esta arte estd se desenvolvendo e conta com a utilizacdo de técnicas de andlise
para gerar informacoes.

O Sensoriamento Remoto é formado por um conjunto de ‘“hardwares” e
“softwares” utilizados na coleta e tratamento das informagdes espectrais obtidas a
distancia, acerca dos alvos dispostos na superficie terrestre. (RODRIGUEZ, 2000)

Novo (1989) define o Sensoriamento Remoto como sendo a utilizagdo de modernos
sensores, aeronaves, espaconaves, com o objetivo de estudar o ambiente terrestre através
do registro e das andlises da interacdo da Radiacdo Eletro-Magnética (REM) e as
substancias existentes na superficie terrestre em suas mais diversas manifestagoes.

A REM ¢ uma forma de transmissio de energia que consiste na aceleracdo de uma
carga elétrica que provoca perturbacdes no campo elétrico e magnético, se propagando no
vacuo (NOVO, 1989). Quando esta radiacdo se interage com a matéria, o resultado
dependerd das propriedades elétrico-magnéticas dos materiais dispostos na superficie

terrestre.
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A maioria dos sensores utilizados para quantificar a REM proveniente dos alvos da
superficie terrestre utiliza como fonte de radiag¢do o sol, exceto os sensores ativos, como 0s
radares e os lasers, visto que eles possuem sua propria fonte de radiacao.

Rosa (1992) define os niveis de coleta de dados de Sensoriamento Remoto em trés
categorias: terrestre, sub-orbital e orbital. Neste trabalho foram utilizados dados da

categoria orbital, do satélite CBERS 2.

2.7. Espectro de energia eletromagnética

Quando a energia eletromagnética (como a luz proveniente do sol) ilumina os
objetos que estdo na superficie terrestre, ha interacdo entre eles. Esta energia pode ser
absorvida (quando os objetos sdo aquecidos), transmitida pelos objetos, refletida pelos
objetos e emitida (a partir da sensacdo de calor, proveniente dos objetos aquecidos).
ARONOFF (1989, p. 63)

Em virtude das diferentes propriedades fisicas e composi¢des quimicas, a variedade
dos materiais da superficie terrestre podem emitir, refletir ou absorver a radiacdo
eletromagnética em diferentes formas. Desta maneira, os sistemas sensores poderdo
registrar o comportamento dos diferentes materiais, quando da iteracdo com o fendmeno
fisico ao longo do espectro eletromagnético, e estabelecer a relagdo existente entre eles, o
qual pode ser entendido e interpretado através das técnicas de processamento de imagens.

Inicialmente a energia de uma fonte como o sol, que é propagada pela atmosfera,
interage com objetos na superficie da terra, e € entdo re-transmitida de volta para a
atmosfera. Essa energia pode entdo ser detectada por um sistema sensor (por exemplo,
camera fotografica ou detector eletronico). A energia detectada pelo sensor é convertida
para dado propriamente dito, tais como fotografias aéreas ou arquivos de dados digitais a
serem armazenados numa fita de computador. Estes dados devem ser analisados e, para
isto, deve-se levar em consideracdo o tipo de informagdo a ser produzida. Tipicamente,
diferentes tipos de informacdes sdo usadas conjuntamente. Os dados de um ou mais
sistema sensor normalmente sdo analisados juntamente com informacdes auxiliares
existentes, tais como: mapas geoldgicos, mapas de solos e estatisticas previamente
elaboradas.

Em se tratando de sensores, estes sdo dispositivos idealizados para captar a

quantidade de energia eletromagnética proveniente de objetos e fei¢des naturais da
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superficie terrestre, como casas, rede hidrogréfica, rodovias, edificios, rochas e matas, para
transformé-los em dados, imagens ou outros produtos interpretiveis pelo homem. Esses
sensores sdo colocados a bordo de satélites que, exercendo a funcdo de plataformas
situadas a determinada distancia da superficie da terra, permitem-lhe obter os dados.

As 1imagens orbitais podem ser obtidas em diversas faixas do espectro
eletromagnético, o que define o seu cardater multi-espectral. Essas faixas compreendem
parte do ultravioleta, estendendo-se até o infra-vermelho termal, passando pelo visivel,
infra-vermelho préximo e infra-vermelho médio. Alguns sensores também permitem o
imageamento na faixa do micro-ondas, como os radares.

Luchiari et al., (2005) diz que a propagacdo da energia eletromagnética segue 0s
conceitos fisicos do modelo ondulatério, pois a propagagcao da energia eletromagnética
acontece sob a forma de ondas, com velocidade constante de 300.000km/s, a partir da
férmula:

c= A.f, onde:
c= comprimento da luz em m/s (300.000 km/s= 300x106m/s)
f= freqiiéncia (em Hz ou ciclos/segundo)
A= comprimento de onda

A importancia do Sensoriamento Remoto e da natureza da radiacdo eletromagnética
¢ fundamental para que se possa considerar o formato da onda e a fluidez das particulas.
As caracteristicas da natureza da resposta espectral permitem que se faca distingdo entre
diferentes manifestacoes de radiacdes semelhantes (como por exemplo, micro-ondas e
radiacdo infra-vermelha) num mesmo espago de tempo. A idéia que a natureza da radiac@o
eletromagnética consiste num fluido de particulas facilmente utilizadas permite entender as
interacdes entre a natureza da radiacdo eletromagnética com a atmosfera e a superficie
terrestre. (MATHER, 2004, p. 5)

A percepgao visual do olho humano decorre da captacdo de energia eletromagnética
contida no intervalo compreendido entre os comprimentos de onda 0.38 e 0,75um, que
também é conhecido como faixa do visivel. E nesta faixa que pode-se distinguir os
comprimentos de onda aproximados das faixas: azul (0,4um a 0,5um), verde (0,5um a
0,6um) e vermelho (0,6pm a 0,7um). A regido do infra-vermelho surge na medida em que

os comprimentos a faixa do visivel aumentam este espectro se subdivide em trés: infra-

vermelho préximo (0,75um a 1,3um), infra-vermelho médio (1,3um a 3,0um) e infra-
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vermelho distante (7,0um a 15,0um). Esta dltima faixa também € conhecida como infra-
vermelho termal ou emissivo. E na extensdo da retina que os sinais elétricos geralmente
sdo transmitidos para o cérebro, através do nervo 6ptico. O cérebro usa estes sinais para
construir a imagem. O processo de visdao € andlogo ao processo do Sensoriamento Remoto.

(MATHER, 2004, p. 5)

2.8. Sistema de Informacoes Geograficas (SIG)

Os dados geograficos podem ser representados em mapas ou Sistema de
Informacgao Geogréfica (SIG) como ponto, linha ou poligono. (ARONOFF, 1989, p. 39).
Os pontos sdo utilizados para representar a localizacdo geogrifica do fend6meno. A
localizagdo de uma cidade (em mapas de escala pequena) ou o cume de uma montanha
podem ser representados pelo elemento ponto. As linhas consistem no ordenamento de um
conjunto de pontos conectados. Linhas sdo utilizadas para representar feicoes que no mapa
que também sdo estreitas para serem exibidas numa drea ou fei¢cdes que teoricamente nao
possuem largura, como limites politicos. Uma linha na costa do continente, uma linha de
contorno, uma rodovia ou um limite administrativo consistem em exemplos que podem ser
representados pela fei¢do linha. Os elementos de uma drea sdo geralmente representados
pelos poligonos no GIS. Consistem na regido fechada por linhas. A extensdo geogréfica e
uma cidade, o estrato florestal ou um lago podem ser representados por elementos na area.
Um poligono, assim, é o fechamento de um formato delimitado por linhas. O formato do
poligono ¢é produzido de limites curvilineares quando a informacdo geogréfica € entrada no
GIS.

Segundo Moreira (2003, p. 252) qualquer SIG apresenta duas caracteristicas
principais. A primeira delas € permitir inserir e integrar, numa unica base de dados,
informacdes espaciais provenientes de diversas fontes, como: cartografia, imagem de
satélites, dados censitarios, dados de cadastro rural e urbano, modelo digital de elevacio
(MDE), dentre outros. A segunda caracteristica é oferecer mecanismo para combinar varias
informacdes através de algoritmos de manipulacdo e andlise, bem como de consulta,
recuperacao, visualizacdo e plotagem do contetdo dessa base de dados georreferenciados.

Este mesmo autor ainda ressalta que um SIG é composto de cinco componentes

independentes, porém interligados uns aos outros através de fungdes especificas. Os
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componentes do SIG sdo interface, entrada e integracdo de dados, fun¢des de consulta e
andlise espacial, visualizacdo e plotagem e banco de dados geogréficos.

O valor de um SIG para andlises ambientais é determinado pelos custos e pela
acuracea destas predi¢des, que sdo dependentes da funcionalidade das ferramentas do SIG
e do nivel de entendimento dos modelos e da qualidade do dado disponivel. Outra
vantagem reside no tempo de processamento, andlise e elaboracio de mapas. Conectar
informacdes ndo espaciais de modelos para solos ou usos da terra num mapa §é
relativamente facil na maioria dos SIGs comerciais, onde o maior problema reside em

trazer todos os dados para uma base geométrica comum. (BURROUGH et al., 1996)

2.9. Imagem de satélite

Uma imagem € representada por uma matriz de linhas e colunas.

Burrough & McDonnel (1997, p. 6) explicam que os dados digitais ndo sdo
familiarizados nas feicdes ponto, linha e poligono, como acontece com os dados
geograficos inseridos no SIG. Estes autores explicam que os dados digitais provenientes de
imagens de satélite sdo codificadas em ‘picture elements’ — pixel — em matrizes
bidimensionais que contém a intensidade de reflectancia de radiagcdo eletromagnética dado
pelas bandas.

Segundo Mather (2004, p. 61) os valores representados pelos pixels variam
comumente de 0 a 255 e sdo atribuidos de acordo com a intensidade de brilho das cores
associadas na imagem. Assim, o valor 0 indica a falta de composi¢cdo (R,G,B) e no valor
255 encontra-se o maximo nivel de escolha das cores, como nas configuracdes da tela de
um computador.

Para que uma imagem de satélite possa ser utilizada, ela precisa passar por
procedimentos denominados de pré-processamento de imagens. Estes procedimentos sdo

conhecidos como corre¢do geométrica e correcao radiométrica.

2.10. Resolucao Espacial
A resolugdo espacial de um sistema de imageamento ndo € um conceito facil de
definir, ressalta Mather (1987). Segundo ele, esta resolucdo pode ser avaliada de inimeras

maneiras, dependendo dos objetivos do usudrio.
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Segundo Moreira (2003, p. 113) a resolucdo espacial ou geométrica refere-se a
resolucdo do sensor. Neste caso, trata-se do campo e visada instantdneo (IFOV), ou seja,
refere-se a drea vista por um dado sensor sobre a superficie da Terra dentro de um angulo
sOlido, em dado instante de tempo.

Townshend (1981) ressalta alguns critérios baseados nas propriedades geométricas
do sistema de imageamento para definir a resolucdo espacial, como habilidade de
distinguir os alvos entre si, habilidade para medir a periodicidade de alvos repetitivos e
habilidade para medir as propriedades espectrais de pequenos alvos.

Mather (2004, p. 30) ressalta que o poder da resolucdo espacial € um importante
atributo dos sistemas sensores porque diferentes resolugdes sao relevantes para a resolucao
de diferentes problemas. De fato, hd uma hierarquia de problemas espaciais que podem ser
usados pelo detalhamento dos sensores, portanto ha resolu¢des espaciais adequadas para
cada tipo de problema. Assim, considerando-se que se em uma imagem com resolucao
espacial de 1m cada elemento contido nesta imagem assume o tamanho do pixel (Imx1m),
e pode ser capaz de representar a copa de uma arvore, bordas de fragmentos de pastagem,
avenidas ou concreto de casas. Esta imagem pode ser amplamente utilizada para assessorar
escala pequena ou o monitoramento da safra em pequenas propriedades rurais, por

exemplo.

2.11. Satélite CBERS e sensor CCD

Os satélites CBERS 1 e 2 sdo projetados para cobertura global e contém camaras
para observagdo Optica e um sistema de coleta de dados ambientais. Estes satélites sdo
compostos por dois médulos. O médulo "carga ttil" acomoda os sistemas 6pticos (CCD —
Camera Imageadora de Alta Resolugdao, IRMSS — Imageador por Varredura de Média
Resolu¢do e WFI — Camera Imageadora de Amplo Campo de Visada) usadas para
observacdo da Terra e o Repetidor para o Sistema Brasileiro de Coleta de Dados
Ambientais, e o moddulo "servico" que contém 0s equipamentos que asseguram O
suprimento de energia, os controles, as telecomunicacdes e demais fungdes necessarias a
operacdo do satélite. O satélite CBERS-2B é muito semelhante aos CBERS-1 e 2, mas o
IRMSS ¢ substituido pela HC - Camera Pancromaética de Alta Resolugdo.

Os dados internos para monitoramento do estado de funcionamento do satélite sao

coletados e processados por um sistema distribuido de computadores antes de serem
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transmitidos a Terra. Um sistema de controle térmico ativo e passivo prové o ambiente
apropriado para o funcionamento dos sofisticados equipamentos do satélite.

Suas imagens sdo usadas em importantes campos, como o controle do
desmatamento e queimadas na Amazonia Legal, o monitoramento de recursos hidricos,
areas agricolas, crescimento urbano, ocupacio do solo, em educacio e em intimeras outras

aplicacdes. (INPE, 2007)

2.12. NDVI (Normalized Differed Vegetation Index)

O NDVI ou indice normalizado para diferenca de vegetacdo € extraido por
operacoes algébricas nas bandas espectrais vermelho (red) e infravermelho (infrared).

Aronoff (1989, p. 93) aponta que o valor do NDVI € calculado da seguinte forma:

NDVI=IVP -V onde:
IVP+V

IVP= a reflectancia do comprimento de onda da banda infra-vermelho (0,72-1,10um).
V= areflectancia do comprimento de onda da banda vermelho (0,58-0,68um).

Guyot e Gu (1994) estudaram os efeitos de distintas correcdes radiométricas sobre
os valores do NDVI. Avaliaram a correcdo para parametros fisicos (reflectancia), a
correcdo atmosférica e a correcdo da Funcdo de Transferéncia de Modulagao (MTF). Eles
indicaram que o procedimento mais importante na correcao foi a transformagao dos niveis

digitais para valores de reflectancia aparente.

2.13. Declividade (Slope)

A declividade é expressa em porcentagem ou graus e identifica a taxa minima de
mudanca no valor de uma célula em relacdo as células vizinhas. Conceitualmente, a fungdo
de célculo da declividade ¢ feita sobre um plano com valores Z, que representa a altitude,

com 3x3 células vizinhas a célula central, que terd sua declividade calculada. (ESRI, 1996)

2.14. Aspecto (Aspect)

O aspecto identifica a direcdo da taxa méxima de mudanca no valor Z para cada
célula central em relagdo as suas vizinhas, num plano de 3x3 células. E expresso em graus
positivos de 0 a 360°, medidos a partir do Norte, no sentido horédrio. O aspecto pode ser

entendido como a direcao da declividade. (ESRI, 1996)
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2.15. Modelo Digital de Elevacao (MDE)

Um Modelo Digital de Elevacdo € definido como qualquer representacio
quantitativa digital da variagdo continua do relevo sobre o espago, ou seja, um mapa de
elevacdo, que pode ser utilizado para derivar diferentes atributos topograficos.
(BURROUGH, 1986)

Hutchinson e Gallant (2000) abordam que sado utilizadas trés fontes principais para
a geracdo dos MDE’s. Estas fontes sdo aplicadas para diferentes técnicas. Sao elas: -os
pontos e altitude, considerados como fonte ideal de dados para a maioria das técnicas de
interpolacdo; -as curvas de nivel e rios, que sdo ainda a fonte de dados mais comum para
grandes dreas; e —os dados obtidos a partir de imagens de sensores remotos.

A utilidade e a validade dos resultados derivados dos MDE’s estdo estreitamente
relacionadas com a qualidade do modelo original. E freqiiente na bibliografia a auséncia de
informacao sobre as caracteristicas destes modelos utilizados nas aplicagdes, especialmente
quando estes forma construidos pelos proprios investigadores € ndo provém de fontes
oficiais e organismos qualificados. (FELICISIMO, 1994)

As versdes mais atuais do ARCGIS utilizam o interpolador Topogrid para a
realizacdo de MDE’s. Carvalho Junior (2005) menciona que otopogrid utiliza o
conhecimento sobre as superficies, impondo restricdes na interpolacdo, o que resulta numa
estrutura e drenagem conectada e uma correta representacdo dos cumes e dos canais de

drenagem.

2.16. Classificacao de Imagens
Mather (2004, p. 203) afirma que o processo de classificacdo consiste em dois
estagios. O primeiro € o reconhecimento das categorias de objetos do mundo real. Estas
categorias, no contexto do Sensoriamento Remoto, podem ser incluidas como mata, corpos
d’4gua, pastagem e outras formas existentes no terreno, a depender da escala e geografica e
da natureza do estudo. O segundo estdgio no processo de classificacio € rotular as
entidades (normalmente conhecidas como pixels) a serem classificadas. O processo de
classificacdo envolve os seguintes passos:
» “Determinar a priori o nimero e a natureza
das categorias e termos escolhidos na cobertura

do terreno para serem descritos”. E,
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» “A assinatura numérica rotulada para os
pixels na base de suas propriedades, usando o
processo de tomada de decisdo, usualmente
terminando a regra de classificacdo ou regra de
decisdo’.

Burrough (1986) explica que a andlise da informacdo no processamento de
informacdes geograficas pode ser definida como um exercicio de colocar os dados
espaciais em agrupamentos com padrdes semelhantes. O problema maior € o de reconhecer
como os padrdes estdo estruturados para serem reconhecidos, classificados e mapeados.

Com relagdo aos tipos de classificagdes digitais existentes, Moreira (2003) destaca
que ha as supervisionadas e ndo supervisionadas. Na primeira, os algoritmos utilizados
realizam o processo de reconhecimento dos padrdes, orientados por amostras de
treinamento, que sao fornecidas ao sistema de classificacdo pelo especialista. E o segundo
tipo pode-se dizer que a identificagdo dos grupos naturais € definido sem a interferéncia de

um especialista.

2.17. Classificacdo Supervisionada

De acordo com Mather (2004, p. 214) os métodos de classificagdo supervisionados
sdo baseados no conhecimento externo da &rea exibida na imagem. Estes métodos
requerem input a ser utilizado antes da escolha dos algoritmos a serem aplicados. Este
input pode ser derivado do trabalho de campo, da anélise de foto-aérea ou do estudo de
mapas apropriados da drea de interesse. Os métodos supervisionados sao implementados
utilizando Estatistica ou algoritmos neurais. Os algoritmos estatisticos utilizam parametros
derivados de dados amostrados sob a forma de treinamento de classes, como os valores
maximos e minimos das fei¢des, ou o significado dos valores para clusters individuais, ou
o significado da varidncia e covariancia das matrizes por outras classes. J4 os métodos
neurais nao confiam na informacdo estatistica derivada de dados de amostras, ms sdo
treinados diretamente com as amostras de dados. Esta € uma importante caracteristica dos

métodos neurais para o reconhecimento de padroes.
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Moreira (2003) comenta que na abordagem supervisionada, o treinamento consiste
no reconhecimento da assinatura espectral de cada uma das classes de uso do solo da area
imageada.

Mather (2004, p. 214) diz que a acuricia da andlise da classifica¢do supervisionada
ird depender de dois fatores: /) a representatividade das estimativas das classes e a
natureza estatistica da informacao das classes presentes nos dados da imagem; e 2) o ponto
de partida da suposi¢do das classes, baseado na técnica de classificagao escolhida. As
suposicdes para as classes variam de técnica para técnica, mas geralmente técnicas mais

sofisticadas possuem suposi¢cdes mais convincentes.

2.18. Redes Neurais Artificiais (RNA’s)

Gregory (1998) aborda que os sinais que sao recebidos por dois sensores, como 0s
olhos humanos, sdo convertidos dentro de impulsos elétricos e transmitidos para o cérebro,
onde sdo interpretados em tempo real, sendo reconhecidos por imagens tridimensionais em
nossos campos de visada. Operacionalmente falando, o cérebro é composto por
pensamentos com muitos processadores simples, cujas unidades chamam-se neur6nios.

Greenfield (1997) estima que o ndimero de neurdnios € conhecido pela ordem de 1
bilhdo. Este nlimero possui a mesma ordem de magnitude do nimero de arvores contidas
na Floresta Amazonica.

Beale e Jackson (1990) acreditam que os neur6nios conectam-se a outros, talvez
numa ordem de 10.000 neur6nios conectados entre si.

Os neurdnios, células diferenciadas que compdem O nosso sistema nervoso,
possuem a habilidade de receber informagdes de seu préprio corpo celular ou do ambiente
externo, integrando a informacdo e transmitindo-a para outras células. Cada neur6nio
possui um corpo celular, dentro do qual se encontra a maioria de seus organulos. Do corpo
celular de cada neur6nio partem prolongamentos que podem ser divididos em dendritos e
axonios. (WASSERMAN, 1989)

Fascinados pelo funcionamento biolégico do nosso cérebro, os cientistas
desenvolveram modelos de Redes Neurais Artificiais para servir como ferramenta de apoio
a tomada de decisdo. Deste modo, as RNA’s tenta construir um modelo matemdtico que
supostamente trabalha de maneira andloga ao cérebro humano. J4 hd algum tempo tem sido

reconhecido que uma abordagem matematica baseada nas a¢des de neurdnios bioldgicos
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pode ser implementada para processar e interpretar muitos tipos diferentes de dados
digitais. Enquanto ndo € possivel ou desejavel reproduzir a complexidade do cérebro
humano em um computador, as RNA’s, que sdo baseadas da arquitetura de elementos
processadores simples como neurdnios, estdo sendo usadas com sucesso para uma
variedade de aplicacoes. (ATKINSON & TATNALL, 1997)

Um neur6nio ou ndé é uma unidade e processamento de informacdo que ¢é
fundamental par a operacio de uma RNA. (CARVALHO JUNIOR, 2005)

As RNA’s ou simplesmente Redes Neurais representam uma tecnologia que possui
raizes em muitas disciplinas, como a Neurociéncia, a Matematica, a Estatistica, a
Informética e a Fisica. As RNA’s encontram aplicacdes em campos diversos, como em
modelagens, andlise de séries temporais € no reconhecimento de padrdes, dentre outras.
(BRAGA et al., 2000)

Atkinson e Tatnall (1997) destacam que o rdpido crescimento na utilizacdo de
RNA'’s, principalmente no que diz respeito ao Sensoriamento Remoto deve-se a: 1) sua
maior precisdo quando comparada a outras técnicas, como os classificadores estatisticos,
particularmente quando as feicdes nao sdo linearmente separdveis e/ou as classes
informacionais tem distribui¢Oes estatisticas diferentes da assumida (Benediktsson et al.,
1990; Schalkoff, 1992); 2) sua maior rapidez depois de treinada (Cote & Tatnall, 1995); 3)
sua habilidade para incorporar diferentes tipos de dados, facilitando os estudos sinérgicos
(Benediktsson et al., 1993 ; Benediktsson & Sveinsson, 1997), e 4) a sua maior capacidade
em generalizar, isto é, apresentar bons resultados para padrdoes ndo usados durante o
treinamento. (VIEIRA, 2000)

Uma RNA é composta por um elevado nimero de elementos processadores ou
unidades de processamento, conectados entre si. Cada uma das conexdes interliga somente
dois elementos processadores, geralmente em um unico sentido, € possui um valor que
determina o grau de conectividade entre estes, denominado peso da conexao.
Freqiientemente, uma camada de entrada estd ligada a uma camada de saida, via uma ou
mais camadas internas. (SCHALKOFF, 1992; ATKINSON & TATNALL, 1997)

Denomina-se arquitetura de uma rede a forma em que os neurdnios estdo
interligados e estruturados entre si. Vieira (2000) atesta que a arquitetura de uma RNA ¢é
definida pelo nimero de neurdnios e pelo modelo em que os elementos processadores

estdo conectados ou organizados.
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Braga et al. (2000) definem a arquitetura de uma RNA como um parametro
importante na sua concep¢do, uma vez que ela restringe o tipo de problema que pode ser
tratado pela rede. Fazem parte do processo de caracterizacdo de uma arquitetura o nimero
de camadas que compdem a rede, o nimero de nés em cada camada, o tipo de conexdo
entre os nds a topologia da rede.

Haykin (2001) diz que em uma RNA com arquitetura especifica, a representagdo do
conhecimento do meio ambiente € definida pelos valores assumidos pelos pesos sindpticos
da rede. A forma dessa representacdo de conhecimento constitui o verdadeiro projeto da
RNA e, portanto € a chave para o seu bom desempenho.

Neste trabalho foi utilizado para o processo de aprendizagem o denominado
“algoritmo de aprendizagem”, (Carvalho Junior, 2005, p. 22) responsavel por modificar os
pesos sindpticos da RNA de uma forma ordenada para alcangar um objetivo de projeto
desejado.

Para treinar o algoritmo de aprendizagem Haykin (2001) e Braga et al. (2000)
sustentam que no processo de treinamento ou aprendizagem, hd modificagdo dos pesos
sindpticos de uma RNA pela aplicagdo de um conjunto de amostras de treinamento. Cada
exemplo consiste em um sinal de entrada dnico e uma resposta desejada correspondente.
Deve ser apresentado a RNA um exemplo escolhido ao acaso no conjunto, € 0s pesos
sindpticos da RNA sdo modificados de forma a minimizar a diferenca entre a resposta
desejada e a resposta real da rede, produzida pelo sinal de entrada, de acordo com um
critério estatistico apropriado ou uma regra de aprendizagem.

Vieira (2000) enfatiza que a regra de aprendizagem ird definir como os pesos
associados as conexdes entre os elementos processadores sdo ajustados para modificar o
comportamento da RNA de forma a melhorar as chances de uma decisao correta.

Mather (2004, p. 218) ressalta que o treinamento de amostras é normalmente
aferido por trabalho de campo ou fotografias aéreas ou ainda através de uma mapa de
interpretacdo, onde as posi¢des encontradas na imagem devem concordar com a imagem
classificada.

Haykin (2001) explica que a principal propriedade para uma RNA é a sua
habilidade de aprender a partir de seu ambiente e de melhorar o seu desempenho através da

aprendizagem. Uma RNA aprende acerca de seu ambiente através de um processo
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interativo de ajustes aplicados a seus pesos sindpticos. Assim, a RNA se torna mais

instruida sobre seu ambiente ap6s cada iteragdo do processo de aprendizagem.

2.19. Maxver (Algoritimo de Maxima Verossimilhanca)

Os métodos estatisticos para o reconhecimento de padrdes t€ém sido amplamente
utilizados e atualmente estdo num avancado nivel de desenvolvimento. Muitos métodos
estatisticos sdo também relacionados a métodos paramétricos de reconhecimento de
padrdes, no sentido de que o comportamento do classificador treinado € controlado pelos
parametros de distribuicao estatistica que sdo usados para modelar as amostras de dados.
(VIEIRA, 2000)

Mather (2004, p. 221) ressalta que esta metodologia é importante, pois € baseada na
hipdtese que a distribui¢do da freqii€ncia nas classes de borda podem ser aproximadas pela
distribuicdo normal da probabilidade.

Para Mather, esta metodologia utiliza a média da extensdo da localiza¢do do centro
das classes para o p-espaco e em adicdo, utiliza a extensdo sumarizada da disposicdo de
propagacdo dos valores ao redor da média longitudinal das classes do p-espaco.

Brown er al. (1998) afirmam que a aplicabilidade desta metodologia de
classificacdo ja estd muito bem estabelecida na literatura do Sensoriamento Remoto.

Moreira (2003) destaca que a dificuldade da classificacdo de padrdes € decidir a
qual classe determinado objeto pertence. Um método que pode ser utilizado para resolver
este tipo de problema consiste em determinar diversas caracteristicas (atributos)
quantificaveis dos objetos que possam diferenciar as varia classes.

Segundo Vieira (2000) na formulacdo estatistica é assumido uma densidade de
probabilidade condicional P (x/wj), em que x é o conjunto de valores, nas diversas
caracteristicas ou atributos, e wj representa a j-ésima classe. Tal densidade € responsavel
por definir a caracteristica da classe.

Para o treinamento deste classificador, assim como no treinamento das RNA'’s,
deve ser fornecido ao sistema um conjunto de dados ou amostras representativas de cada
classe que se deseja reconhecer. A partir de entdo, o classificador ird definir um diagrama

de dispersdo das classes em torno da média e suas distribui¢des de probabilidades.
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3. METODOLOGIA
3.1. Aquisicao da Imagem

As imagens do sensor CBERS podem ser adquiridas gratuitamente na internet,
através do catdlogo online do INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais). Assim, é
interessante conduzir um estudo que venha a comprovar a eficicia do produto, para que
sua utilizacdo possa ser disseminada e as pessoas tenham acesso a um material consistente.
A escolha do municipio se deu em virtude da proximidade para obtencdo de dados de
campo, como coordenadas geograficas com GPS (Global Position System) para
georeferenciamento e validacdo da classificagdo e também pelo conhecimento da resposta

espectral dos alvos que caracterizam os principais padrdes de uso e cobertura do solo.

A imagem foi adquirida do sensor CBERS 2 — CCD 1x5 de 08/07/2006, bandas 2, 4
e 3. Dentre vdrias imagens que cobrem a drea do municipio de Vicosa disponiveis na
pagina eletronica do INPE (www.inpe.br) esta apresentou melhor visibilidade da drea de
estudo, sem a presenca de nuvens, que impedem o sensor registrar a quantidade de energia
refletida, absorvida ou emitida pelos materiais que estdo na superficie do solo. Apds o
recebimento da imagem, ela foi processada no programa ENVI para fazer a composicao

RGB (R - red; G — green e B — blue).

3.2. Aplicacoes de Geoprocessamento

Adquiriu-se, no acervo de dados digitais do Laboratério de Geoprocessamento do
Departamento de Solos da UFV, cartas topogréficas digitais do IBGE que constituem a
area total do municipio de Vigosa. Estas cartas sdo referentes aos municipios de Porto
Firme, Senador Firmino, Teixeiras e Vicosa. Destas cartas foram extraidos os temas
hidrografia, estradas, limite de municipios e curvas de nivel. Esses dados foram utilizados

na producao do modelo digital de elevacao (MDE) do municipio de Vigosa-MG.

3.2.1. Conversao da extensao dwg (CAD) para shp (ArcView/ ARCGIS, Erdas

Imagine) e definicao de projecao cartografica
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As cartas topogréficas estavam no formato dwg e foram convertidas para o formato
shapefile (shp), que é o formato utilizado nos softwares Arcview e Arcinfo. Feito a
conversdo, os arquivos foram reprojetados no software ArcGis 9.0 onde foi definido o
datum South American 69, a projecdo Universal Transversa de Mercator (UTM) e a

conversdo da unidade da projecdo de quildmetros para metros.

3.2.2. Merge

Para cada tema utilizado (hidrografia, curvas de nivel, limite de municipio e
estrada) foi feito uma operacdao de merge, unindo os quatro arquivo correspondentes as
quatro cartas digitais em um unico arquivo. Apds a realizagdo desta operacdo, foi
necessario editar os temas na regido de jun¢@o entre as cartas para resolver problemas de

descontinuidade de linhas e poligonos.

3.2.3. Clip

Ap6s a jungdo dos temas foi observado que a drea total coberta era muito maior do
que a area em estudo. Para diminuir o tempo de processamento e diminuir o tamanho dos
arquivos digitais foi realizada uma operagdo de corte dos temas. Para tanto foi criado um
novo limite da area acrescido de uma distincia de 500 metros (buffer de 500m) em cada
vértice do poligono. O uso desse buffer foi necessario devido aos procedimentos de
interpolacdo para geracdo do modelo digital de elevacdio. Em seguida, todos os temas

foram cortados usando como madscara o limite anteriormente produzido.

3.2.4. Georreferenciamento da imagem CBERS

A imagem adquirida passou pelo processo de georreferenciamento, que consiste em
associar pontos notdveis na imagem, como rios, entrocamento de estradas e outra fei¢oes
facilmente discerniveis, com suas respectivas coordenadas de campo, que foram obtidas
nas cartas topograficas do IBGE ou em campo com o uso de GPS. Considerando a
facilidade em visualizar rios nas imagens de satélite, optou-se pela obtencdo dos pontos de

controle a partir da hidrografia do municipio.

3.2.5. Modelo Digital de Elevaciao (MDE)
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O MDE, que consiste numa representacdo numérica do terreno, foi criado a partir
dos temas hidrografia, curva de nivel e limite da 4rea de estudo. Estas feicdes foram
utilizadas pelo interpolador TIN — Triangular Irregular Network — que interpola dados de
altimetria por triangulacdo para a drea analisada. O arquivo produzido pelo interpolador é
convertido em formato matricial denominado grid. Os grids foram gerados com resolucao

espacial de 10m tanto no ArcView® quanto no ArcGIS® pelo interpolador Topogrid.

3.2.6. MDE criado no ArcGIS® (Topogrid)

O MDE criado neste software utiliza as mesmas feicdes utilizadas pelo interpolador
anterior. O topogrid utiliza um método de interpolacdo especificamente projetado para
construir modelos hidrologicamente consistentes. Seu processamento € dado estimando-se
um grid regular de uma superficie plana discretizada através de um grande nimero de
dados de elevacdo (boundary) irregularmente espacados, dados de linhas de contorno
(contour) e dados de linha de fluxo (stream). A partir desta grade regular, o topogrid
utiliza-se da hidrografia para suavizar e aumentar expressivamente a precisao dos modelos
gerados. Assim, a principal diferenca entre este interpolador é que ele apresenta um menor
nimero de depressdes espurias se comparado com o primeiro interpolador. As depressoes
espurias consistem em imperfeicdes no modelo, como dreas sem dados ou picos

descontinuos.

3.2.7. Modelos de radiaciao solar global, difusa, direta e a sua duracio com base na
extensao Solar Analyst

Foi utilizada a extensdao Solar Analyst, desenvolvida para o ArcView, que permite
estimar os valores de radiacdo solar: global, direta e difusa. Este modelo leva em conta a
influéncia da latitude, altitude, declividade e face de exposi¢do. Os resultados referem-se
ao potencial maximo, pois ndo sdo levados em conta dados referentes a nebulosidade. A
partir dos grids gerados pelo TIN e pelo Topogrid foram feitos os grids de radiacao global,
direta e difusa para o ano de 2006, em base mensal. Os dados mensais foram totalizados
através de dlgebra de mapas produzindo o grid totalizado por ano. Devido ao tamanho dos
grids o processo mostrou-se demorado, tomando cerca de 16 horas de processamento

continuo.
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3.3. Classificacao do uso e cobertura do solo no municipio de Vicosa-MG
3.3.1. Selecao das classes a serem reconhecidas

Tanto para a classificacdo convencional quanto para a supervisionada foram
escolhidas inicialmente seis classes de uso do solo: pastagem, café, mata/capoeira, dgua,

area urbana e solo exposto.

3.3.2. Classificacao visual (fotointerpretacao)

Foram tracados em papel vegetal poligonos das classes de uso e ocupagao do solo
que foram digitalizados com uma mesa digitalizadora, onde foi feita a transformacdo dos
dados analégicos em dados digitais. Apds a digitalizacao foi feito o georeferenciamento do
tema. Em seguida, foi produzido um mapa do uso e cobertura do solo no municipio de

Vigosa a partir da fotointerpretacao da imagem CBERS 2.

3.4. Classificacao Supervisionada
3.4.1. Elaboracao do mapa de campo

Para dar inicio ao processo de classificacdo supervisionada, foi necessario preparar
um mapa de trabalho, cortando imagem de satélite, limite de municipio, estradas e

hidrografia. Adotou-se escala de 1:50.000.

3.4.2. Trabalho de campo

Foram realizadas trés visitas ao campo com a finalidade de coletar pontos para o
treinamento e a validacdo dos classificadores. Estas visitas foram feitas na bacia do
ribeirdo Sdo Bartolomeu, que estd inserida totalmente no municipio, porque se decidiu
testar primeiramente qual o melhor método de classificagao para depois estendé-lo a todo o
municipio.

Nas visitas a campo procuramos identificar os principais tipos de uso e cobertura
do solo e foram coletados pontos em locais com diferentes usos proximos uns dos outros,

como as pastagens conservadas e degradadas, o café e as pastagens degradas, a mata e o
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eucalipto, etc, com o objetivo de solucionar as possiveis confusdes feitas pelo
classificador. Os pontos foram obtidos dentro das dreas, evitando-se o entorno, pois o0 GPS
de navegacdo possui erro médio de 10 metros e, desta forma, é importante que nio se
obtenha pontos muito proximos a borda das classes de uso. Terminado a etapa de campo,
sobrepds-se os pontos do GPS na imagem para observar a distribuicdo, o

georeferenciamento e se os pontos de campo estavam condizentes com a imagem.

3.4.3. Preparacao dos dados para entrada na rede

O primeiro passo foi definir quantas classes de cobertura do solo seriam usadas na
area em estudo. Foram escolhidas as classes: area urbana, café, mata/reflorestamento,
pastagem e solo exposto. A mesma divisdo de classes e 0 mesmo nimero de varidveis
discriminantes foram utilizados para ambos os classificadores (RNA e MAXVER).

Inicialmente as amostras de treinamento foram definidas como poligonos no
software ArcView. Para isso foram utilizadas as informacdes sobre uso do solo coletadas
em campo com o auxilio do GPS. Os poligonos foram identificados com o nome da classe
de uso e cobertura a qual eles pertencem.

O indice NDVI foi utilizado para tentar melhorar a classificacdo supervisionada por
RNA’s e pelo Maxver e foi incorporado como uma banda a mais na classificacao, tal qual
sdo as bandas espectrais do satélite CBERS 2. O NDVI € sensivel em captar resposta
espectral da vegetacdo, que possui alta reflectancia na banda do infravermelho préximo. O
indice foi gerado a partir da imagem CBERS, pelo software ENVI. Este processamento

utilizou a seguinte equagao:

NDVI= (p(dVP) —p(vermelho))
(p(IVP)+p(vermelho))

Onde:
NDVI= Normalized Difference Vegetation Index;

p(vermelho)= fator de reflectancia bidirecional na banda do vermelho;

p(IVP)= fator de reflectancia bidirecional na banda do infravermelho préximo.

Em seguida todas as varidveis discriminantes, trés bandas da imagem CBERS-2 e o
indice NDVI foram importados para o software ERDAS Imagine®, onde seus valores

foram reescalados para o intervalo de 0 a 1, que € uma exigéncia para o bom
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funcionamento da rede neural. Desta forma, foi feita a amostragem usando os poligonos
das amostras de treinamento. Dentro de cada poligono foram extraidas todas as
informacdes relativas as varidveis discriminantes e estes dados foram gravados em
arquivos no formato texto. Além do indice NDVI, foram testados outros atributos como a
altitude, a declividade, o Aspecto e a combinacdo de todos estes, junto com as bandas
espectrais do satélite CBERS 2. A declividade e os aspecto foram gerados a partir da
extensdo Spatial Analyst no ArcView. O Aspecto contém a orientacdo (N, S, E, W, NW,
NE, SW, SE).

O treinamento de amostras apenas com a composicio RGB objetivou avaliar o
quanto estas bandas espectrais auxiliam no reconhecimento das classes em questdo. Este
consistiu no treino mais importante de amostras, porque analisou o potencial das bandas
espectrais isolado. A partir dos resultados apresentados por ele, pdde-se tomar decisdes
proporcionando a melhoria da classificagao.

Os arquivos texto anteriormente produzidos foram importados em planilhas Excel.
No Exel, foram selecionadas 200 amostras para cada classe de uso e cobertura tanto para o
treinamento dos classificadores quanto para a posterior validacdo da classificacdo. O
arquivo final foi salvo em formato texto com a extensdo NOR. Foi utilizado o aplicativo
Funcpow (Vieira, 2000) para transformar a tabela do Execel no formato de entrada de

dados na rede, utilizada pelo software JavaNNS.

3.4.4. Treinamento das Redes Neurais

Utilizou-se o software JavaNNS para abrir o arquivo de treinamento gerado
anteriormente. Na sequéncia, foram estabelecidos pardmetros que permitem o
funcionamento da rede, como a escolha do algoritmo backpropagation, o nimero de ciclos
de aprendizado do classificador, a iniciacdo aleatdria dos coeficientes e a arquitetura da
rede, dentre outros parametros. A arquitetura da rede consiste nas varidveis empregadas na
classificacdo, como os dados de entrada, a camada oculta, onde ocorre a multiplicacido dos
pesos somdticos e origina a classificacdo, e a classe de saida. Os dados de entrada
consistem no nimero de varidveis que a classifica¢do utiliza. O nimero de neur6nios na
camada oculta deve ser testado, pois ainda ndo existe metodologia padrdo se
considerarmos que cada classificacdo utiliza parametros e atributos diferentes, como a

imagem utilizada, o tamanho da drea, as classes amostradas, as bandas espectrais
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utilizadas, e desta forma ndo € possivel generalizé-las. E a classe de saida € acompanhada
pelo nimero de neurdnios equivalente ao numero de classes em estudo.

Nas RNA’s o aprendizado por correcdo de erros € processado pela seguinte
equacao:

ex= dx — yx

onde, para o estimulo k:
e= sinal de erro;
d= saida desejada apresentada durante o treinamento;

y= saida real da rede apds a apresentacao do estimulo de entrada.

3.4.5. Treinamento do algoritmo de maxima verossimilhanca (MAXVER)
Para o treinamento do classificador estatistico MAXVER, foi usado o mesmo
conjunto de dados utilizados no treinamento da rede neural. A classificagdo foi feita

somente através do software Funcpow. (VIEIRA, 2000)
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1. Classificacdo do uso e cobertura do solo na microbacia do Ribeirao Sao
Bartolomeu

A classificacdo visual (fotointerpretacao) foi realizada sem maiores dificuldades no
reconhecimento das classes, uma vez que foram feitas visitas a campo para sua validacdo.
Inicialmente foram escolhidas 6 classes de uso do solo: drea urbana, pastagem,
mata/capoeira, reflorestamento, dgua e solo exposto, mas a primeira tentativa de
classificacdo por RNA mostrou necessidade de excluir as classes dgua e reflorestamento,
devido a pequena abrangéncia na area em estudo.

Para contraste de resultados, foi feito dois tipos de classificacdo: uma em que as
varidaveis discriminantes consistiram apenas na composi¢cdo RGB e a outra utilizou junto a
composi¢ao RGB o indice NDVI - Normalized Differed Vegetation Index.

Na Tabela 1, encontra-se a matriz de confusdo realizada com o simulador de RNA's
JavaNNS a partir da composicdo RGB. As classes sdo: P/CA= Pastagem/ Culturas
Agricolas; C= Café; M/C= Mata/ Capoeira; AU= Area Urbana e SE= Solo Exposto. Os
indices de exatiddo kappa e overall sao considerados muito bons, porém a confusdo entre
os pixels foi grande. A classe de pastagem/culturas anuais obteve o pior resultado, pois
apenas 134 pixels das 200 amostras foram classificados corretamente, numa margem de
67% de acerto. Os pixels desta classe foram confundidos com os pixels de solo exposto e

area urbana.
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Tabela 1 — Matriz de Confusdo gerada pelo simulador de redes JavaNNS com a
composi¢ao RGB

Classe  P/CA C M/C AU SE Total  Usuario
P/CA 134 1 0 8 37 180 74.7
C 0 197 3 1 0 201 98.0
M/C 0 1 197 1 0 199 99.0
AU 7 0 0 187 8 202 92.6
SE 59 1 0 2 155 217 71.4
U 0 0 0 1 0 1 0.0

Total 200 200 200 200 200 1000

Produtor 67.0 98.5 98.5 93.5 77,5
Kappa: 0.838

Exatidao Global: 87.0

Na matriz de confusio expressa na Tabela 2, pode ser observado que a utilizagdao do
indice NDVI proporcionou melhores indices de exatidio que a classificagdo que nao
utilizou o mesmo (Tabela 1). Pode ser observado também uma diminui¢do estatistica na
confusdo entre os pixels de drea urbana, pastagem/culturas anuais e solo exposto. Esta
classificagdo mostrou a importincia deste indice em classificagdes de imagens de média

resolucao espacial, como a CBERS.
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Tabela 2 — Matriz de Confusdao obtida pelo simulador de redes JavaNNS com a

composi¢do RGB e indice NDVI

Classe P/CA C M/C AU SE Total  Usuario
P/CA 188 3 0 3 0 194 96.9
C 0 175 2 0 0 177 98.9
M/C 0 22 198 2 0 222 89.2
AU 7 0 0 195 1 203 96.1
SE 5 0 0 0 199 204 97.5
U 0 0 0 0 0 0 0.0
Total 200 200 200 200 200 1000
Produtor  94.0 87.5 99.0 97.5 99.5
Kappa: 0.944

Exatidao Global: 95.5

A Tabela 3 mostra a classificacio processada com o Maxver apenas para a
composi¢cdo RGB. Pode ser observado que os indices de exatiddo sdo inferiores aos obtidos
com as RNA’s (Tabela 1). Porém, ao contrdrio do resultado proveniente das RNA’s, a
classe que obteve o pior indice de acerto foi o solo exposto (classe 5), onde apenas 30%

dos pixels foram corretamente classificados.
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Tabela 3 — Matriz de confusdo obtida pelo Maxver com a composi¢cdo RGB

Classes P/CA C M/C AU SE Total Usuarios
P/CA 185 0 0 8 140 333 55.6
C 1 189 6 0 0 196 96.4
M/C 0 11 194 0 0 205 94.6
AU 0 0 0 187 0 187 100.0
SE 14 0 0 5 60 79 75.9
Total 200 200 200 200 200 1000

Produtor 92.5 94.5 97.0 93.5 30.0
Kappa: 0.769
Exatidao Global: 81.5

Na Tabela 4 encontra-se expresso a matriz de confusdo da classificacdo processada
com o Maxver, utilizando-se, além da composi¢cdo RGB, o indice NDVI. Nela, podem ser
observados bons indices de acerto por classe € uma baixa confusdo entre os pixels. A
classe de solo exposto (SE), que vinha apresentando um alto percentual de confusdao com a
classe de pastagem/ culturas agricolas (P/CA) e com a de darea urbana (AU) apresentou

uma porcentagem de exatiddo em 100% dos pixels.
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Tabela 4 — Matriz de confusdo obtida pelo Maxver com a composicdo RGB e o indice
NDVI

Classe P/CA C M/C AU SE Total Usuarios
P/CA 181 1 0 6 0 188 96.3
C 1 184 1 0 0 186 98.9
M/C 0 15 199 0 0 214 93.0
AU 4 0 0 189 0 193 97.9
SE 14 0 0 5 200 219 91.3
Total 200 200 200 200 200 1000
Produtor 90.5 92.0 99.5 94.5 100.0
Kappa: 0.941
Exatidao Global: 95.3

Comparativamente, os resultados expressos pela classificagdo processada com as
RNA's apresentou melhores resultados, pois a confusdo entre os pixels foi menor que a
confusdo obtida com o Maxver, evidenciando melhores contribui¢des no uso da primeira.

Foi elaborado no Excel uma tabela com a 4rea de abrangéncia classificada. Estes
valores foram extraidos da tabela de atributos do mapa de uso e ocupagdo, no ArcView.
Como estavam em m?, foi feita uma operagdo aritmética para a transformacdo em hectares

€ em porcentagem.

Tabela 5 — Distribuiciao das classes de uso do solo

Classe Area (ha) Area (%)
Pastagem/ Culturas Anuais 333,60 14,69
Café 123,31 5,43
Mata/ Capoeira 948,37 41,76
Area Urbana 145,06 6,39
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Solo Exposto

720,70
2271,04

31,73
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Figura 2 — Mapa de uso e ocupacdo do solo na bacia do ribeirdo Sio Bartolomeu.
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4.2. Classificacao do uso e cobertura do solo no municipio de Vigosa

A classificagdo da microbacia foi importante porque mostrou as potencialidades e
limitagcdes do trabalho e desta forma, optou-se por alguns ajustes para melhorar os
classificadores. Houve, inicialmente, necessidade de fazer a subdivisdo da pastagem nas
classes conservada e degradada. Esses dois tipos de pastagem resultam em respostas
espectrais diferentes para uma mesma classe de uso. Além do mais, julgou-se prudente
eliminar a classe solo exposto, pois a mesma estava inserida predominantemente nas areas
de pastagem degradada. Com isso, obteve-se melhor desempenho do classificador.

Embora tenhamos produzido um bom estudo sobre a influéncia da radiag@o solar
média, difusa e global no municipio, estes dados ndo foram bem aproveitados pela rede,
indicando desta forma que este material é importante para outro tipo de anélise, que foge
ao objetivo proposto neste trabalho.

A partir das matrizes de confusdo, obtidas tanto para a classificacio com RNA’s
quanto para o Maxver, pode ser observado uma confusdo entre as classes de pastagem
conservada, pastagem degrada e drea urbana. A pastagem conservada e a degradada
consistem no mesmo padrao de cobertura, porém a conservada é agronomicamente melhor
em funcdo de uma série de fatores e cuidados tomados pelo agricultor como o manejo
agrondmico ou zootécnico, o uso de insumos, principalmente, porque aparenta um aspecto
estético melhor na paisagem, passando a apresentar pastos verdes, uniformes e vegetados.
Ja as pastagens degradadas geralmente estdo localizadas em pastos descuidados, préximo a
estradas vicinais e apresentam uma caracteristica que faz com que o classificador confunda
alguns pixels com a classe de drea urbana, que € a presenca de solo exposto.

Para as matrizes de confusdo expressas a partir deste ponto, a classe AU € para area
urbana, C para café, M/C para mata/capoeira, PC para pastagem conservada e PD para
pastagem degradada.

Nas Tabelas 6 e 7 encontram-se as matrizes de confusdo desenvolvidas a partir das
RNA’s e do Maxver com um conjunto amostral de 400 pixels. O resultado expresso na
matriz de confusdo gerada pelas RNA's (Tabela 6) apresenta um menor nimero de
confusdo interna entre pixels por classe, mesmo que a primeira observacdo induza a
impressdo que a classificagdo gerada com o Maxver (Tabela 7) pareca apresentar
resultados mais significativos, uma vez que o seu kappa e exatidao global sdo mais altos

que os expressos na Tabela 6.
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Tabela 6 —

Matriz de confusdo obtida pelo simulador de redes JavaNNS com a

composi¢do RGB
Classe AU C M/C PC PD Total  Usuario
AU 359 1 0 9 27 396 90.7
C 0 398 1 0 0 399 99.7
M/C 0 0 399 1 0 400 99.8
PC 16 0 0 348 56 420 82.9
PD 25 1 0 42 317 385 82.3
U 0 0 0 0 0 0 0.0
Total 400 400 400 400 400 2000
Produtor  89.8 99.5 99.8 87.0 79.3
Kappa: 0.888
Exatidao Global: 91.0
Tabela 7 — Matriz de confusdo obtida pelo Maxver com a composi¢cdo RGB
Classe AU C M/C PC PD Total  Usuario
AU 357 0 0 5 22 384 93.0
C 0 387 0 0 0 387 100.0
M/C 0 11 400 0 0 411 97.3
PC 5 0 0 346 21 372 93.0
PD 38 2 0 49 357 446 80.0
Total 400 400 400 400 400 2000
Produtor  89.2 96.8 100.0 86.5 89.2

Kappa: 0.904

Exatidao Global: 92.3
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Nas matrizes de confusdo geradas posteriormente, observa-se de forma geral que a
utilizacdo de RNA's embora aparentemente venha apresentado indices kappa ligeiramente
menores que os apresentados pelo Maxver, apresenta uma menor confusdo entre pixels
internos por classe.

Uma hipétese plausivel para esta ocorréncia generalizada consiste na utilizagdo do
algoritmo backpropagation pelas RNA’s. Este algoritmo € baseado no aprendizado por
correcdo de erros. Ao oferecer os pixels de treinamento a rede, ela ajusta pesos de forma
que consiga adaptar-se aos diferentes estimulos de entrada, ocorrendo a partir deste
momento o seu aprendizado. Um fato interessante a ser observado no processamento das
RNA's consiste na apresentacdo de um grafico contendo uma curva de erros. Esta curva
generaliza a forma de atuacdo dos algoritmos, que funcionam de forma a alcancar o menor
valor de erro possivel.

A Tabela 8 expressa o resultado da classificacdo processada com a composi¢ao
RGB e o indice NDVI. Nao houve confusdo interna entre os pixels por classe, até mesmo
nas classes que apresentam padrdo de resposta espectral semelhante. Destaca-se o bom
desempenho das classes de pastagem conservada (P/C) e pastagem degradada (P/D) com

respectivamente 96,5 e 95,5% de acerto.

Tabela 8 — Matriz de confusao obtida pelo simulador de redes JavaNNS com a
composi¢ao RGB e o indice NDVI

Classe AU C M/C PC PD Total  Usuario
AU 187 0 0 3 5 195 95.9
C 2 198 3 2 0 205 96.6
M/C 0 0 197 2 0 199 99.0
PC 3 2 0 193 4 202 95.5
PD 8 0 0 0 191 199 96.0
U 0 0 0 0 0 0 0.0
Total 200 200 200 200 200 1000

Produtor 93.5 99.0 98.5 96.5 95.5
Kappa: 0.958

Exatidao Global: 96.6

44



A Tabela 9 foi gerada com o mesmo conjunto de varidveis discriminantes que a

classificacdo expressa anteriormente (Tabela 8), porém com o algoritimo estatistico de

maxima probabilidade Maxver para contraste de resultados. Os indices de exatidao kappa

e exatiddo global da Tabela 8 sdo maiores que o da Tabela 9. A tnica classe que apresenta

uma pequena vantagem na na propor¢do de pixels classificados € a de mata/capoeira

(M/C), com 1,5% de melhora.

Tabela 9 — Matriz de confusido obtida pelo Maxver com a composi¢cdo RGB e o indice

NDVI
Classe 1 2 3 4 5 Total  Usuario
1 181 0 0 1 12 194 93.5
2 0 196 1 0 0 197 99.5
3 0 3 199 0 0 202 98.5
4 1 1 0 172 4 178 96.6
5 18 0 0 27 184 229 80.3
Total 200 200 200 200 200 1000
Produtor  90.5 98.0 99.5 86.0 92.0

Kappa: 0.915

Exatidao Global: 93.2

A Tabela 10, além da composicio RGB e do indice NDVI, agregou uma nova

varidvel aleatdria, que € o algoritmo Topogrid. Este algoritmo, além da geracdo de modelos

digitais de elevagao, apresentam modelos hidrologicamente consistentes.
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Tabela 10 — Matriz de confusdao obtida pelo simulador de redes JavaNNS com a
composi¢do RGB, o indice NDVI e Topogrid

Classe AU C M/C PC PD Total  Usuario
AU 362 2 0 3 21 388 93.3
C 0 393 2 0 0 395 99.5
M/C 0 5 398 1 0 404 98.5
PC 8 0 0 361 51 420 86.0
PD 30 0 0 35 328 393 83.5
U 0 0 0 0 0 0 0.0
Total 400 400 400 400 400 2000

Produtor  90.5 98.3 99.5 90.3 82.0
Kappa: 0.901

Exatidao Global: 92.1

As Tabelas 11 e 12 incorporaram como varidvel discriminante as classes de
declividade. Esta varidvel nido proporcionou grande melhoria nos resultados, apenas
manteve o padrdo que jd vinha sendo apresentado nos resultados anteriores. A melhora
significativa observada entre estas duas matrizes em questao consiste no melhor resultado
de pixels de pastagem conservada e degradada. Os pixels, classificados pelas RNA's
mostraram maior porcentagem de acerto na classificacdo que os pixels classificados pelo

Maxver.
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Tabela 11 — Matriz de confusdao obtida pelo simulador de redes JavaNNS com
composi¢do RGB, o indice NDVI e o Slope

Classe AU C M/C PC PD Total  Usuario
AU 362 3 0 3 25 393 92.1
C 0 394 4 0 0 398 99.0
M/C 0 3 396 1 0 400 99.0
PC 28 0 0 371 60 459 80.8
PD 10 0 0 25 315 350 90.0
U 0 0 0 0 0 0 0.0
Total 400 400 400 400 400 2000
Produtor  90.5 98.5 99.0 92.8 78.8

Kappa: 0.899

Exatidao Global: 91.9

Tabela 12 — Matriz de confusdo obtida pelo Maxver com a composi¢cdo RGB, o indice

NDVI e Slope
Classe AU C M/C PC PD Total  Usuério
AU 348 0 0 7 21 376 92.5
C 0 387 0 0 0 387 100.0
M/C 0 11 400 0 0 411 97.3
PC 6 0 0 338 14 358 94.4
PD 46 2 0 55 365 468 78.0
Total 400 400 400 400 400 2000
Produtor  87.0 96.8 100.0 84.5 91.2

Kappa: 0.899

Exatidao Global: 91.9

As Tabelas 13 e 14 consistem na unido de todas as variaveis discriminantes

empregadas anteriormente. Pode ser observado que esta classificacio ndo aumentou o

nimero de pixels classificados pelas outras varidveis discrimantes anteriormente.
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Tabela 13 — Matriz de confusdao obtida pelo simulador de redes JavaNNS com a
composi¢do RGB, o indice NDVI, o Slope, o Topogrid e o Aspecto

Classe AU C M/C PC PD Total  Usuario
AU 387 3 0 0 25 415 93.3
C 0 397 1 0 0 398 99.7
M/C 0 5 399 1 0 399 100.0
PC 7 0 0 372 76 455 81.8
PD 6 0 0 28 299 333 89.8
U 0 0 0 0 0 0 0.0
Total 400 400 400 400 400 2000
Produtor  96.8 99.3 99.8 93.0 74.8
Kappa: 0.909

Exatidao Global: 92.7

Tabela 14 — Matriz de confusdo obtida pelo Maxver com a composicao RGB, o indice
NDVI, o Slope, o Topogrid e o Aspecto

Classe AU C M/C PC PD Total  Usuério
AU 353 0 0 7 16 376 93.9
C 0 389 0 0 0 389 100.0
M/C 0 9 400 0 0 409 97.8
PC 4 0 0 346 28 378 91.5
PD 43 2 0 47 356 448 79.5
Total 400 400 400 400 400 2000
Produtor  88.2 97.2 100.0 86.5 89.0
Kappa: 0.902

Exatidao Global: 92.2
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A tabela 15 foi construida a partir da tabela de atributos do mapa de uso e ocupagao

de solo gerado com a classificagdo por RNA's e indice NDVI. No software, esta tabela

apresentava a distribuicio das classes em m” e foram adaptadas para ha. As pastagems

ocupam grande propor¢ao no municipio, seguido da classe de Mata/Capoeira. O café,

consiste numa cultura perene de grande significincia para os pequenos agricultores da

regido, uma vez que na zona da mata mineira esta cultura é amplamente empregada nas

pequenas propriedades rurais. A classe de drea urbana apresenta um tamanho reduzido em

relacdo ao tamanho real, pois muitos de seus pixels foram alocados para as classes de

pastagem degradada, fazendo com que esta classe aumentasse sua real proporg¢ao.

Tabela 15 - Distribuicao das classes de uso do solo

Classe Area (mz) Area (ha)
Area Urbana 13311 1,3311
Café 135837 13,5837
Mata/Capoeira 956671 95,6671
Pastagem Conservada 1204276 120,4276
Pastagem Degradada 134905 13,4905

Por dltimo, foi feito um teste de significancia (teste Z) que comprovou a diferenca

estatistica (>0,8) entre as varidveis discriminantes NDVI, que mostrou os melhores

resultados ao longo das classificacdes; e a composicio RGB da imagem CBERS.

CLASS rgb ndvi
KAPPA  0.888000 0.878000
VAR 0.000064 0.000069
rgb 111.000

ndvi 0.867 105.699

Figura 3- Teste Z entre NDVI e composicao RGB
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Figura 3- Mapa do uso e ocupagdo do solo do municipio de Vigosa-MG.

No mapa do uso e ocupagdo do solo acima, produzido pela classificagdo por RNA's
ha abrangéncia da classe de pastagem conservada ao longo do municipio. Porém, em
campo, a classe que predomina € a de pastagem degradada. Outros pixels que se
confundiram foram os da drea urbana com a pastagem degradada também, pois o padrdo de

energia eletromagnética emitido por estas classes ao sensor sao proximos.

4.3. Fotointerpretaciao

A classificagdo da fotointerpretacdo da imagem CBERS foi processada para
subsidiar o trabalho de campo e também para contrastar com o resultado obtido com a
classificacdo supervisionada.

Seu funcionamento € pratico, uma vez que as classes semelhantes sdo agrupadas e
desenhadas sobre papel vegetal ou acetato, que em seguida sdo levados para a mesa
digitalizadora para a transformacdo do material analdgico em digital, permitindo maiores
interacoes no SIG.

Nao foi gerado indices kappa e exatidao global para esta classificagao.
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5. CONCLUSAO

Apesar de obter uma rede com um indice kappa e exatidao global (overall)
considerados muito bons, percebe-se a confusdo de pixels em algumas classes, como na
pastagem, na drea urbana e no solo exposto. Porém, a confusdo entre estas classes nao é
considerada ruim porque de certa forma estes pixels apresentam uma certa semelhanca
entre si na resposta espectral.

Pelas matrizes de confusdo dos testes com os atributos mencionados acima,
percebe-se que o melhor desempenho da classificagdo em relacdo aos indices de exatidao
foi processada com a composi¢do RGB e o indice NDVI. Os indices kappa e overall foram
0,958 e 96.6 respectivamente. Pode ser notado uma menor confusdo entre as classes
anteriormente mensuradas como mais conflitantes. O NDVI de fato foi um bom separador
entre os pixels de vegetacdo e até mesmo para com os pixels de pastagem, visto que a
confusdo entre suas subclasses ndo foram conflitantes.

A imagem CBERS ¢ significativa para separar classes distintas, porém, as classes
que haviam similaridade na resposta espectral ndo foram bem distinguidas pelos
classificadores. Ha, portanto, necessidade de empregar imagens com melhor resolucio
espacial para classes que apresentam resposta espectral semelhante.

Tendo um pixel de 400m?, a imagem CBERS identifica bem dreas de pivos centrais
de irrigacdo, monitora queimadas e o desmatamento de florestas, pode ser empregada em
estudos temporais de expansdo urbana, bem como discriminar as vegetacdes. Porém, ela
nao possui resultados satisfatérios em estudos como o de separagcdo de pastagens, uma vez
que esta tarefa € delicada por especialistas em pastagens, como agrénomos e zootecnistas.
Assim, tanto a imagem como o classificador, ndo podem realizar trabalho superior ao

destes.
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