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RESUMO: A Seringueira apresenta deciduidade na época seca, e essa caracteristica
pode tanto atrapalhar quanto auxiliar na identificacdo e separabilidade da classe em
aplicacbes de sensoriamento remoto. Assim, 0 objetivo da presente dissertacdo foi
explorar o potencial da introducdo de atributos espaciais a classificacdo de base
puramente espectral e apresentar uma metodologia, apoiada em uma abordagem
orientada a objeto e técnicas automaticas de classificacdo digital, para identificar e
caracterizar quatro classes de estudo: Seringueira, Eucalipto, Nativa e Outros Usos de
uma regido do Mato Grosso do Sul, com énfase a Seringueira. O estudo foi feito em trés
capitulos. O Capitulo 1 foi destinado a revisdo de literatura. No Capitulo 2 encontra-se
uma minuciosa analise exploratéria dos dados para avaliar a sensibilidade do
classificador as Unidades Amostrais (UAs) coletadas e entender a interacdo entre os
atributos e as caracteristicas da area para escolher a melhor estratégia a ser utilizada. No
Capitulo 3 foi explorada a capacidade de descri¢do de dois grupos de atributos espaciais
e a utilizacdo do ranking de importancia dos atributos na analise dos atributos, buscando
aumentar o poder de discriminacdo das quatro classes para geracdo de informacdes a
respeito da heveicultura sul-mato-grossense. A metodologia dos dois artigos é similar.
De imagens Landsat 8 foram gerados objetos utilizando o algoritmo Multiresolution
Segmentation. A amostragem foi manual, 66% das UAs foram utilizadas para treinar o
classificador Random Forest e as outras 34% para avaliar a acuracia. As caracteristicas
espectrais foram geradas através das médias da reflectancia dos pixels por poligono, e as
espaciais através dos maximos e minimos das fungdes de semivariancia. Os principais
resultados do Capitulo 2 mostram que a inclusdo da componente temporal a
classificages puramente espectrais diminuiu a confusdo da classe Seringueira com a
classe Outros Usos, e que utilizar atributos espectrais e espaciais em conjunto permite
melhor separacdo das classes em estudo. J& no Capitulo 3 foi observado que de maneira
geral, os atributos espaciais mais interessantes a serem empregados em classificagoes
espectrais-espaciais sdo os atributos do primeiro grupo, e que o grupo a qual os atributos
espaciais utilizados pertencem é mais importante do que a quantidade de atributos

espaciais e do que a fonte de informacao utilizada.

Palavras-chave: sensoriamento remoto, random forest, hevea brasiliensis, landsat 8,

semivariograma, heveicultura.
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ABSTRACT: The Rubber Tree presents defoliage in the dry season, and this
characteristic can both disturb and support class identification and separability in remote
sensing applications. Thus, the aim of this work was to explore the potential of spatial
attributes in purely spectral classification and to present a methodology based on an
object oriented approach and automatic digital classification techniques, to identify and
characterize four classes of study: Rubber Tree, Eucalyptus, Native and Other Uses
present in a region of Mato Grosso do Sul, with emphasis on the Rubber Tree. The
study was made in three chapters. Chapter 1 was destined to literature review. In
Chapter 2 a data exploratory analysis was performed to evaluate the sensitivity of the
classifier to the sample units (SUs) and to understand the interaction between the
atributes and the features of the area in order to choose the best strategy to be applied. In
Chapter 3 we explored the capacity to describe the classes of two groups of spatial
atributes and the use of the importance ranking of attributes in the analysis of atributes,
in order to increase the discrimination power of the four classes to generate information
about the sul-mato-grossense heveculture. The methodology of the articles is similar.
Obijects were generated from Landsat 8 images using the Multiresolution Segmentation
algorithm. The sampling was manual, 66% of the SUs were used to train the Random
Forest classifier and other 34% to evaluate the accuracy. The spectral characteristics
were generated through the means of the reflectance of the pixels by polygon, and the
spatial ones through the maximum and minimum of the semivariance functions. The
main results of Chapter 2 have shown that inclusion of temporal component to purely
spectral classifications has reduced the confusion between Ruber Tree and Other Uses
classes, and additionally joint spectral and spatial analysis achieves higher separability
for the studied classes. Finally in Chapter 3 was observed that in general the most
interesting spatial attributes to be employed in spectral-spatial classifications are the
attributes of the first group, and also that the group to which the spatial attributes used
belong is more important than the number of spatial attributes and the source used.

Key words: remote sensing, random forest, hevea brasiliensis, landsat 8,

semivariogram, heveiculture.
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INTRODUCAO

Segundo Leal (2017) a borracha é considerada uma commodity estratégica para
0os mercados globais, e embora o Brasil seja 0 centro de origem da Seringueira
atualmente o pais apresenta pouca expressdo no mercado mundial. Isso faz com que o
pais tenha pouca expressdo nos foruns de discussdo sobre as tendéncias e acordos
envolvendo o mercado mundial de borracha, que é dominado pelos paises asiaticos.
Esses paises detém mais de 80% da producdo mundial de borracha natural, enquanto o
Brasil, de acordo com Scaloppi et al. (2017), produz apenas cerca de 30% da demanda
interna, tornando necessario uma importacdo média anual de mais de 500 milhGes de
dolares.

Entretanto, devido ao aumento da producdo de borracha natural identificado no
pais na Ultima década, o déficit interno entre oferta e demanda de borracha natural esta
prestes a ser modificado, ou a0 menos demonstrar reducdo. De acordo com Nogueira
(2015) o aumento na producdo aconteceu devido a crescente demanda global por
produtos que utilizam borracha natural em suas composigdes.

Para compreender o balanco entre oferta e demanda da borracha natural
nacional é necessario entender a expansdo dos plantios de Seringueira no pais. 1sso
possibilita, dentre outras aplicagdes, melhor controle das previsdes e metas de producéo,
assim como assistir e direcionar os produtores desde programas municipais até federais.
No entanto, informacdes precisas a respeito dos plantios ndo estdo disponiveis, 0 que
limita substancialmente a compreensdo da expansao das plantacfes de Seringueira.

Quando se trata de grandes areas a aquisicdo de informacdes detalhadas e
atualizadas ¢ um problema através de levantamentos em campo. Esfor¢cos como esses
demandam muito tempo, mao de obra e investimento. Assim, informacgdes sobre usos
do solo ganharam um novo enfoque, onde é atribuida grande importancia ao
mapeamento e monitoramento remoto dessas areas. Li e Fox (2011) acreditam que a
classificacdo de imagens de satélite € um dos principais meios de extracdo de
informacdes sobre uso e cobertura do solo, podendo auxiliar e modificar o paradigma da
coleta de dados e extracdo de informagoes.

No entanto, a classificagdo de imagens de satélite traz consigo alguns
problemas que influenciam diretamente a identificacdo especifica das classes. Dentre
esses problemas o principal é a natureza ambigua de dados oriundos de sensores
remotos. Objetos de naturezas diferentes podem apresentar pixels com valores idénticos



19

ou muito parecidos, e essa ambiguidade causa o aumento da complexidade da
identificacdo, que pode ser maior ou menor, dependendo dos cenarios analisados.

A Seringueira possui deciduidade, apresentando plantios completamente
desfolhados em determinada época do ano. Essa dindmica espectral é responsavel pela
diversificacdo de classes com que esses plantios se confundem espectralmente. Quando
enfolhados se assemelham espectralmente a vegetagdo nativa e alguns outros usos do
solo de cobertura arborea. J& quando desfolhados a confusdo espectral acontece em
maior escala com areas de vegetacao rasteira como pastos e campos, por exemplo. Por
isso separar plantios de Seringueira de objetos de vegetacdo arbdrea e rasteira em
imagens de satélite é um grande desafio.

Muitas técnicas de classificagdo foram desenvolvidas visando, sobretudo, a
identificacdo de classes de uso do solo de forma automatica na tentativa de diminuir a
subjetividade causada pela natureza ambigua dos dados e pela interpretacdo, intrinseca a
processos manuais de classificacdo. Dentre essas técnicas podemos destacar a
incorporacdo de novos atributos na identificacdo, como os atributos espaciais que
podem aumentar a acuracia de classificacdes de espécies florestais em imagens de
satélite, e a utilizacdo de algoritmos especializados como o Random Forest (RF), que
constréi muitas &rvores de decisdo para classificagéo.

Para tanto se trabalhou com quatro classes de cobertura do solo: Eucalipto,
Nativa, Seringueira e Outros usos. Para identificar essas classes assumiu-se que as
faixas espectrais fornecidas pelo sensor OLI/Landsat 8 e o indice de vegetacdo NDVI
(do inglés The Normalized Difference Vegetation Index, traduzido como Indice de
Vegetagédo da Diferenga Normalizada) podem ser utilizados como fontes de informagéo
para extragdo de valores e geragéo de atributos espectrais e espaciais.

A hipotese testada é que a introdugdo de atributos espaciais ao processo de
classificacdo de base espectral ¢ capaz de aumentar a separabilidade da classe
Seringueira das demais. Dessa forma, o presente estudo objetiva explorar o potencial da
introducdo de atributos espaciais em classificagOes de base espectral e apresentar uma
metodologia, utilizando uma abordagem orientada a objeto e técnicas automaticas de
classificacdo digital, para identificar seringais.

Como objetivos especificos tém-se:
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(@) Estudar a influéncia das fontes de informacdo propostas para extracdo de
atributos espaciais (valores de semivariancia) e espectrais a serem utilizados nas
classificacoes;

(b) Avaliar a eficiéncia da utilizacdo conjunta e isolada de atributos espaciais e
espectrais no processo de classificagdo de imagens digitais de média resolucdo
espacial em um classificador ndo paramétrico;

(c) Estudar a incorporacdo do componente temporal as analises por meio da
utilizacdo de imagens em duas datas distintas, representando os plantios de
Seringueira enfolhados e desfolhados;

O documento foi estruturado em trés secOes apresentadas na forma de
capitulos.

O Capitulo 1 trata-se de uma revisdo de literatura na qual sdo encontradas
informacdes relevantes a respeito da heveicultura e das técnicas utilizadas.

No Capitulo 2, intitulado “Atributos espectrais e espaciais no mapeamento de
seringais — estudo de caso de uma area no Mato Grosso do Sul”, encontra-se uma
minuciosa analise exploratédria dos dados, realizada para selecionar a melhor estratégia e
atributos a serem utilizados, visando atingir os objetivos aqui propostos.

No terceiro e ultimo capitulo intitulado “Avaliacdo de grupos de atributos
espaciais inseridos na classificacdo digital de base espectral de plantios de Seringueira
no Mato Grosso do Sul”, encontra-se um estudo da aplica¢do das conclusdes alcancadas
no artigo anterior aliado a avaliacdo dos grupos de atributos espaciais propostos por
Balaguer et al. (2010).

Espera-se que os resultados possam ser utilizados na espacializacdo dos dados
a respeito da heveicultura sul-mato-grossense, visando contribuir com as informacdes a

respeito da cultura, imprescindivel para o planejamento estratégico da mesma.
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CAPITULO 1 - CONSIDERACOES GERAIS

1.1. Heveicultura

1.1.1. Contexto historico e ambiental da cultura

Botanicamente a seringueira é uma dicotileddnea monoica do género Hevea,
familia Euphorbiaceae. No Brasil existem dez espécies das onze conhecidas, sendo
todas as espécies lenhosas e arbdreas, com excecdo da Hevea camargoana, que é
arbustiva. Segundo Scaloppi Junior et al. (2017), a Hevea brasiliensis (Willd. ex Adr.
de Juss.) Muell.-Arg., € a espécie mais importante do género do ponto de vista
comercial. Originaria da regido amazonica é a principal fonte de borracha natural do
mundo. Segundo Li e Fox (2012), a espécie se desenvolve bem em locais com chuvas
continuas durante os 12 meses do ano, dentro da zona equatorial entre as coordenadas
10° N e 10° S. No sudeste asiatico, areas com essas caracteristicas incluem parte do sul
de Mianmar, do Sul da Tailandia e sudeste do Vietna.

Segundo Alvarenga e Do Carmo (2008) a planta inicia sua producao no 7° ano
apos o plantio em média. O declinio da producdo acontece aproximadamente aos 40
anos de idade dos plantios e apds esse periodo a madeira pode ser usada, dentre outros
usos, como combustivel para fornos e caldeiras. Pode ser agregado valor a madeira de
Seringueira ao final do ciclo produtivo de latex através da producdo de serrados em
geral e outros produtos a base de madeira (CONEGLIAN; SEVERO, 2014).

A histéria do desenvolvimento econdmico do Brasil aponta que entre 0s
séculos XVI e XX (até 1930), a economia do pais seguia um modelo produtivo em que
a geracdo de renda era alicercada na producdo e exportacdo de algumas commodities
agricolas comercializadas no mercado internacional, 0 que a caracterizava como uma
economia primario-exportadora (BAER, 1996). O ciclo da borracha aconteceu de 1666
a 1913, quando o pais chegou a suprir 90% da demanda de borracha do mundo. Em
1910 a commaodity contribuia com 40% das exportagdes brasileiras.

O pais desfrutou da condigé@o de principal produtor e exportador mundial até
metade do século XX, passando a ser importador desta matéria-prima a partir de 1951
(GONCALVES, 2013), que aconteceu devido ao aumento da oferta de latex
impulsionado pela producgéo dos seringais introduzidos no oriente. A queda nos pregos



22

internacionais da borracha desestimulou a producdo interna e foi determinante para a
dréstica reducdo da participacdo brasileira na exportacdo desta commodity.

Segundo Scaloppi Junior et al. (2017), no Brasil o plantio da Seringueira fora
do habitat natural se iniciou no estado de Sdo Paulo em 1917. Na década de 1940
pesquisadores do Instituto Agronémico de Campinas (IAC) observaram o bom
desenvolvimento da Seringueira e iniciaram 0s primeiros estudos da espécie fora da
Amazonia. Décadas mais tarde, confirmou-se o sucesso dessa cultura no estado de Séo
Paulo, que se tornou e ainda é o principal produtor de borracha no pais.

Na China, de acordo com Li e Fox (2012), o investimento em pesquisas com
enfoque no crescimento da Seringueira em ambientes fora da faixa Otima, com
temperaturas mais amenas e sazonalidade, comec¢ou no inicio dos anos 50, como forma
de garantir o desenvolvimento econdmico. Isso permitiu que a cultura se estabelecesse
em areas que se estendem até a faixa 22° N e foi um importante passo para 0 monopolio
da commodity no mercado mundial pela Asia por que, segundo Qiu (2009), além de
plantios em locais com estaces secas distintas, permitiu também o plantio da cultura
em locais com elevacdo superior a 1000 metros, condicdo essa que ocorre na maior
parte do sudeste asiatico, onde a cultura ndo era encontrada naturalmente.

A expansdo impulsionou nessa regido muitos estudos (EKADINATA et al.,
2004; L1 et al., 2007; HU et al. 2008) enfocados na temética ambiental, por que segundo
Li e Fox (2012) mais de um milhdo de hectares foram convertidos para a cultura nas
ltimas décadas no sudeste asidtico. De acordo com estudo realizado por Fox et al.
(2009) a area de plantios de Seringueira na Asia pode chegar a quadruplicar até 2050, e
a transformacdo de florestas naturais com grande importancia ecoldgica e areas
agricultaveis em extensos plantios de Seringueira pode afetar os processos ecoldgicos
(SHRESHTA et al., 2010), fluxos locais de energia (HU et al., 2008), &agua
(GUARDIOLA-CLARAMONTE et al., 2010) e a dindmica do carbono (LI et al., 2008).

Leal (2017) acredita que a cultura da Seringueira contribui a fixacdo de CO,,
minimizando problemas como o aumento da emissdo de gases que intensificam o efeito
estufa. Para Scaloppi Junior (2014) os seringais sdo mais eficientes nessa pratica do que
as florestas naturais, e ainda segundo o autor, a madeira € matéria prima renovavel
evitando a degradacéo de florestas nativas, além dos recursos financeiros provenientes

da venda da madeira que podem custear novos plantios no final do ciclo produtivo.
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No Brasil produtores de borracha natural do Noroeste Paulista estdo apostando
no fortalecimento do mercado de crédito de carbono para essa cultura, a fim de
conseguir uma fonte extra de renda. O comércio de créditos de carbono para a
Seringueira ainda ndo se consolidou no pais, mas futuramente pode ser uma importante
fonte de renda para os produtores rurais, jA que a cultura tem a capacidade de fixar
grande quantidade de carbono atmosférico devido a producdo de borracha natural que
utiliza o carbono fixado como principal componente.

A cultura enfrenta muitos desafios no Brasil e para Scaloppi Junior (2014), a
autossuficiéncia do pais na producdo de borracha natural requer politicas de crédito,
precos, entre outros incentivos. Essas medidas garantiriam mais que o fornecimento de
borracha natural, mas a sobrevivéncia de milhares de pequenas propriedades rurais que
tem como base o trabalho familiar, por que para Alvarenga e Do Carmo (2006) a
Seringueira proporciona uma rentabilidade atrativa ao agricultor, sendo adequada a

pequena producdo e a agricultura familiar, fixando populagdes no meio rural.

1.1.2. Balanca comercial: oferta vs. demanda

De acordo com Pennacchio (2014) a produgdo mundial de borracha no comeco
de 2014 cresceu 1,2 %, enquanto o consumo teve um aumento de 4,0%, isso demonstra
um aumento da demanda pela matéria prima, e segundo Esperante (2015), as previsoes
apontam que esse padrdo continuard acontecendo, com a oferta mundial abaixo da
demanda até 2018, voltando a se equilibrar nos anos entre 2019 e 2022,

Em 2015 de acordo com o Malaysian Rubber Statistics (2016), a producgéo
mundial de borracha natural foi de 12,31 milhdes de toneladas, valor menor que a
producdo da borracha sintética de 14,46 milhGes de toneladas. A principal regido
produtora continua sendo a Asia, com 95% da producdo mundial e a China o principal
mercado consumidor, mas esse pais vem diminuindo suas encomendas.

Segundo dados do ABRABOR (2017) a produg¢do mundial de borracha natural
em 2016 foi de 12.081 mil toneladas, onde mais de 8 mil toneladas foram originadas do
Sudeste Asiatico, envolvendo paises como a Tailandia (34,51%), Indonésia (26,55%) e
Vietna (8,54%). No mesmo ano o Brasil produziu 191 mil toneladas, que corresponde a
cerca de 1,58% da producdo mundial, ocupando a 72 posi¢éo e sendo considerado um

pais com baixa expressdo no mercado mundial, conforme consta na Tabela 1.
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Tabela 1. Producao de borracha natural em 2016.

Producéo (mil

Posicéo Pais Percentual (%o)

toneladas)

1 Tailandia 3.169 34,5
2 Indonésia 3.208 26,6
3 Vietna 1.032 8,5
4 China 774 6,4
5 Maléasia 674 5,6
6 india 624 5,2
7 Brasil 191 1,6
8 Cambodia 145 1,2
9 Filipinas 91 0,8
10 Sri Lanka 79 0,7
Outros paises 1.095 9,1
Mundo 12.081 100

Fonte: Adaptado ABRABOR (2017).

No Brasil, 54% da borracha natural produzida é oriunda dos seringais do
estado de S&o Paulo (IAC, 2015), e segundo dados do Levantamento Censitario de
Unidades de Producfo Agropecuérias (SAO PAULO, 2015) na Regional Agricola de
General Salgado foi identificado um incremento de 6.000 ha na area cultivada com
seringais entre 1995-1996 e 2007-2008.

Um levantamento da oferta e demanda da borracha natural seca no Brasil no
periodo de 2005 a 2015 foi feito pelo IBGE (2017) e observou-se aumento de 61,23%
na producdo interna nos ultimos 10 anos, que segundo Nogueira (2015) é justificada por
programas de financiamento do governo com taxas de juros baixas para plantio de
Seringueira, aumento da produgdo de pneus em fabricas brasileiras devido,
principalmente, ao marketing ambiental utilizado por empresas do setor, objetivando a
comparacdo da borracha natural com a sintética. J& a importacdo cresceu apenas
18,38%, no mesmo periodo. A demanda total aumentou 33%, mostrando que a
producdo brasileira em 2015 atendeu a aproximadamente 41,44% da demanda nacional.

Para Nogueira et al. (2015) o desafio € que a producdo atinja pelo menos o
suficiente para suprir as necessidades do mercado interno. De acordo com a produgéo
agricola do IBGE (2017), no periodo de 2005 a 2015 houve aumento de 28% na area
cultivada com Seringueira no Brasil. Nesse periodo apenas trés estados apresentaram

aumento na producdo de borracha seca, Minas Gerais, Goids e Mato Grosso do Sul.
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1.1.3. A heveicultura no Mato Grosso do Sul: Caracterizagdo e
Perspectivas

Durante as ultimas décadas a vegetacdo nativa do estado do Mato Grosso do
Sul foi gradualmente substituida por usos antropicos, principalmente nas areas de
ocorréncia do Cerrado e da Mata Atlantica. Segundo Sano (2008) restam apenas 32% de
cobertura vegetal natural no estado. As coberturas vegetais antropicas do Mato Groso
do Sul sdo representadas principalmente pelas pastagens cultivadas, e por isso segundo
Sano et al. (1999), é o estado que apresenta 0 maior contingente bovino do Brasil.

Nos Ultimos anos houve aumento da agricultura semiperene da cana-de-aguUcar
para a producéo de etanol e também o plantio de Eucalipto para a producéo de celulose,
que se intensificou a partir de 2007 (SILVA et al., 2011), principalmente no leste do
estado (ALMEIDA, 2012). A heveicultura também vem crescendo de modo expressivo
no estado, e mesmo que a Seringueira esteja fora de seu habitat, o clima e a topografia
da regido sdo considerados adequados a cultura, apresentando enorme vantagem em
relacdo ao estado de S&o Paulo por possuir menores custos de aquisicao de terras. Outra
vantagem € a proximidade da regido Noroeste do estado de Sdo Paulo, onde se
encontram grande parte das industrias de processamento de borracha natural.

Colombo (2009), em estudo técnico e econdmico, considera que a cultura se
estabelece como uma atividade lucrativa e sustentdvel, com boas perspectivas de
crescimento da producdo para o pais e perspectivas para que num futuro préximo o pais
possa suprir a demanda interna. Nesse estudo fica evidente que a heveicultura na regido
é recente, mas também que o complexo produtivo da cultura na regido se encontra em
crescimento, em especial a partir dos anos 2009 e 2010, quando se iniciou forte
campanha de divulgacdo de grupos empresariais interessados em se estabelecer na
regido leste do estado, devido as promissoras perspectivas identificadas.

Segundo Leal (2017) no estado de Mato Grosso do Sul a area colhida com latex
coagulado cresceu 47% entre 2005 e 2015, sendo 0 municipio de Paraiso das Aguas o
maior representante, com uma participacdo de area total cultivada com Seringueira de
quase 59%. Para a autora, 0 municipio de Cassilandia permaneceu com 25 ha, mas esse
cenario se encontra prestes a ser modificado uma vez que existe no municipio um
projeto informalmente batizado de “Cidade da Borracha”, que conta com um bairro

planejado, oito milhGes de pés plantados e uma usina de beneficiamento de borracha.
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Foi da posicdo promissora da expansdo da Seringueira no Estado do Mato
Grosso do Sul, mesmo que inicial, a motivacdo para a elaboracdo da presente
dissertacdo, que pretende fornecer informacGes-chave a respeito da distribuicdo dos
plantios, informacdes essas que podem ser de grande valia para nortear tomadas de

deciséo e impulsionar a competitividade da cultura no Estado de Mato Grosso do Sul.

1.1.4. Sazonalidade da Seringueira

A Seringueira possui habito deciduifélio, perdendo suas folhas periodicamente.
Esse habito € uma caracteristica importante para a sobrevivéncia da espécie por que o
desfolhamento natural faz com que haja a reducdo de indculos de patdgenos. Apos o
desfolhamento ocorre a renovacdo foliar, fase também conhecida como reenfolhamento.
N&o sdo todas as espécies que apresentam esse habito e as trés espécies que despertam
maior interesse econdmico, segundo Furtado (1996), diferem bastante quanto a troca de
folhas. A Hevea benthamiana é parcialmente caduca, a Hevea Pauciflora tem folhas
persistentes 0 ano todo e a espécie Hevea Brasiliensis, que é a representante mais
importante do ponto de vista comercial, é considerada caduca.

A desfolha natural das espécies que possuem essa caracteristica pode ser
orientada tanto por fatores climéaticos (precipitacdo fluvial, estacdo climatica,
fotoperiodo) como por fatores inerentes aos plantios (hutricdo vegetal, idade da planta,
material genético, estado sanitario...), mas a precipitacdo permanece como principal
fator influenciando os padrBes fenoldgicos. A desfolha segundo Pezzoni Filho et al.
(2015a) acontece no final do més de abril — maio, e a reenfolha segundo Pezzoni Filho
et al. (2015b) ocorre no final de setembro — outubro.

De acordo com Gasparotto et al. (1997) para a H. brasiliensis, a periodicidade
passa a acontecer ap0s a formacdo da copa, que acontece a partir do terceiro ano de
idade. A queda na maioria das vezes ocorre no inicio da estacdo seca e quanto mais
rapido e pronunciado o decréscimo das chuvas, mais rapida e uniforme sera a
senescéncia e a queda das folhas. A duragdo desse periodo, intensidade e velocidade da
troca de folhas varia de espécie para espécie e de clone para clone, sendo encontrados

alguns hibridos com senescéncia tardia e mais escalonada.
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1.2. Técnicas de Sensoriamento Remoto no monitoramento da vegetacao

De uma forma resumida o Sensoriamento Remoto (SR) se baseia na interacdo
da radiacdo eletromagnética (REM) proveniente do Sol, com os alvos terrestres.
Segundo Jensen (2009) os dados sdo obtidos através de sensores remotos que registram
a intensidade da energia eletromagnética refletida ou emitida pela superficie em
determinados intervalos de comprimento de onda ou de frequéncia da REM. Esses
intervalos de comprimentos de onda ou de frequéncia sdo denominados bandas
espectrais. Uma banda espectral, ou faixa espectral, € um intervalo especifico entre dois
comprimentos de onda dentro do espectro eletromagnético solar (SPRING, 2006).

A vegetacdo, a agua, o solo e outros tipos de cobertura da superficie terrestre
refletem a REM incidente de maneira particular em diferentes faixas espectrais. Essas
diferencas, por sua vez, resultam em diferentes padrbes de cor, de tonalidade e de
textura em imagens orbitais.

O aumento no numero de sensores orbitais de observagdo da terra verificado
nas Ultimas décadas facilitou o monitoramento de grandes areas da superficie terrestre
em intervalos de tempo relativamente curtos e de forma frequente, e as areas do
conhecimento que utilizam dados de SR sobre a vegetacdo foram beneficiadas por que
com esse aumento houve crescimento exponencial de dados disponiveis e potenciais
para 0 monitoramento e para a gestao de extensas areas.

Muitos projetos e iniciativas foram iniciados em escalas locais, regionais e
globais, com o objetivo de monitorar a vegetagdo. Em escalas locais foram
desenvolvidos inumeros trabalhos com objetivos, espécies e classes de estudo
extremamente diversificados (WANG et al., 2004; JUSOFF, 2007; JUSOFF, 2008;
SANTORO et al., 2010; WALKER et al.,2010; LONGEPE et al. 2011; MIETTINEN;
LIEW, 2011; VICENTE et al.,, 2012; DONG et al.,, 2012a; DONG et al., 2012b,
GHOSH; JOSHI, 2014; SILVEIRA et al., 2017).

Em escala regional o IFMG (Inventario Florestal do Estado de Minas Gerais) é
um exemplo de como as imagens de sensores remotos podem auxiliar no
monitoramento e na tomada de decisdo. Segundo o IFMG (2008) o objetivo do projeto
foi captar um conjunto de informacgfes relacionadas aos recursos florestais para
complementar, de forma essencial, o conjunto de dados fundamentais para o

planejamento da gestdo ambiental no estado. Através desse instrumento foi possivel
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identificar e determinar os principais atores e as principais causas que levam a alteracéo
do uso do solo mineiro e ao empobrecimento de sua diversidade bioldgica.

Em escala nacional o projeto PRODES realiza 0 monitoramento por satélite do
desmatamento por corte raso na Amazodnia Legal, produzindo as taxas anuais de
desmatamento na regido, que sdo usadas pelo governo brasileiro, dentre outros usos,
para o estabelecimento de politicas publicas. E com base nos dados do PRODES que 0
governo a cada ano define os municipios inseridos no Bioma Amazénia que séo regidos
pelas normas do Decreto 6.321 de 21/12/2007, que institui regras de acesso a créditos
federais e impde medidas de regularizacao fundiaria e de redugdo de desmatamento para
o restauro do acesso as linhas de crédito embargadas (INPE, 2013).

Abordando um conjunto de paises, podemos citar a REDD+ (do inglés
Reducing Emissions from Deforestation and Forest Degradation, que significa Reducao
de Emissdes Decorrentes do Desmatamento e da Degradacao de Florestas em Paises em
Desenvolvimento), que segundo o MMA (Ministério do Meio Ambiente) (2016) é um
incentivo desenvolvido no ambito da Convencdo-Quadro das Nagdes Unidas sobre
Mudanca do Clima (UNFCCC, do inglés United Nations Framework Convention on
Climate Change) para recompensar financeiramente paises em desenvolvimento por
resultados na reducdo de emissdes de gases do efeito estufa provenientes do
desmatamento e da degradacdo florestal, considerando o papel da conservacdo de
estoques de carbono florestal, manejo sustentavel de florestas e aumento de estoques de
carbono florestal. Dentre os elementos para o reconhecimento de resultados de REDD+
se encontra “a criagdo de um sistema nacional robusto e transparente para o
monitoramento florestal e o relato das atividades de REDD+”. A partir dessa exigéncia,
é possivel imaginar a importancia de ferramentas que possibilitem a quantificacdo e o
monitoramento dessas areas, ja que qualquer atividade de monitoramento de apoio a
REDD+ exige, dentre outros fatores, a capacidade de estimar as mudancas em toda a
area florestal de um pais, para que a alocacdo de esforcos seja otimizada, permitindo
assim a quantificacdo dos resultados e o consequente pagamento por esses esforgos.

A partir do exposto percebe-se que existem inUmeras aplicacGes e
possibilidades de utilizacdo para imagens de satélite no monitoramento de areas de
vegetacdo, sejam elas utilizadas para fins comerciais, tanto para espécies perenes como
para espécies anuais, para fins de preservacao e até mesmo para fins de organizacéo da

informagcao territorial e tomada de decis&o.


http://www.mma.gov.br/clima/convencao-das-nacoes-unidas
http://www.mma.gov.br/clima/convencao-das-nacoes-unidas
https://unfccc.int/process/the-convention/what-is-the-united-nations-framework-convention-on-climate-change
http://www.mma.gov.br/clima/convencao-das-nacoes-unidas
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Dessa forma, sdo necessarias também diferentes técnicas e recursos capazes de
trabalhar com esses dados para extrair as informagGes necessarias. Dentre essas técnicas
se destacou na literatura o uso de indices de vegetacdo, que segundo Kim et al. (2010)
sdo largamente utilizados em estudos de deteccdo de mudangas na vegetacdo, incluindo
entre essas mudancgas ndo apenas as ocasionadas por pressdes antropicas, mas também

as decorrentes de atividade sazonal da vegetacéo.

1.2.1. Indices de Vegetacdo

Segundo Epiphanio et al. (1996) indices de vegetacdo sdo combinacdes entre
dados provenientes de diferentes faixas espectrais que servem para realcar as feicoes de
vegetacao através da avaliacdo da refletancia do dossel.

Para Ponzoni (2001) a resposta espectral da vegetacdo em determinado produto
de SR ¢ fruto de um processo complexo que envolve muitos parametros e fatores
ambientais. O que é efetivamente medido de determinada vegetagdo por um sensor
remoto ndo pode ser explicado somente pelas caracteristicas intrinsecas dessa vegetacao
inclui também a interferéncia de varios outros fatores como a fonte de radiacdo, o
espalhamento atmosférico, as caracteristicas foliares e do dossel, os teores de umidade,
a interferéncia da reflectancia do solo, sombra, entre outros.

Entdo, para extrair informacdes a respeito das superficies a reflectancia tem
sido transformada e combinada de varias formas possiveis para a geracao de indices de
vegetacdo. Esses indices podem também ser utilizados para correlacionar alguns
parametros da vegetacdo, como: fitomassa, area foliar, produtividade, atividade
fotossintética, fenologia da planta, entre outros (ELVIDGE; CHEN, 1995).

Segundo Rosa (2003), as faixas mais utilizadas nesses indices sdo a do
vermelho e do NIR (do inglés Near Infra Red, que é traduzido como Infravermelho
proximo), por conter mais de 90% da variacdo da resposta espectral da vegetacéo.

Existem muitos indices de vegetacdo, mas podemos destacar os principais
segundo Eastman (1998) ao fazer uma revisdo de literatura de varios autores. O autor
destaca 0 EVI (do inglés Enhanced Vegetation Index, que signifca indice de Vegetacéo
Melhorado), o SAVI (do inglés Soil Ajusted Vegetation Index, que significa indice de
Vegetacdo de Solo ajustado), o RVI (do inglés Ratio Vegetation Index, que significa
indice de Vegetacdo por Proporcdo), e o NDVI (do inglés Normalized Difference
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Vegetation Index, que é traduzido como indice de Vegetagdo da Diferenca
Normalizada), que dentre todos é o0 mais utilizado para aplicagdes na vegetacao.

De acordo com Eastman (1998) o NDVI foi criado para separar a vegetacdo
verde do solo de fundo. Minimiza efeitos topograficos ao produzir uma escala linear de
medida. Seus valores variam de —1 a +1, quanto mais préximo de 1 maior a densidade
da vegetacdo, onde O representa auséncia de vegetacdo. A principio ndo se espera
valores negativos, a ndo ser para agua, pois a refletancia na regido do vermelho é maior
do que na regido do NIR. Esse indice tem se mostrado bastante Gtil na estimativa de
parametros biofisicos da vegetacdo e possui rapida saturacdo, o que o torna insensivel
ao aumento da densidade do dossel, fazendo com que os valores se estabilizem em um
patamar independente do aumento da densidade.

De modo geral os indices buscam, além de identificar diferentes
fitofisionomias, avaliar a resposta sazonal da vegetacdo. Demarchi et al. (2011)
comparando o NDVI1 e SAVI no municipio de Santa Cruz do Rio Pardo-SP e utilizando
imagens do sensor OLI/Landsat 5, concluiram que o NDVI e o SAVI se mostraram
semelhantes e adequados na determinacdo das diferencas de vegetacdo da area de estudo
guanto a densidade de cobertura vegetal e vigor vegetativo.

Li e Fox (2012) utilizaram o NDVI de imagens do sensor MODIS para
monitorar a distribui¢do e o crescimento da Seringueira no sudeste asiatico, e obtiveram
que a utilizacdo do NDVI pode auxiliar na superacdo do problema de superestimacéo de
seringais, que havia sido detectado em estudos prévios.

Dong et al. (2013) utilizaram os indices de vegetacdo NDVI, EVI e LSWI para
mapear seringais em imagens do sensor TM/Landsat 7. Os resultados mostraram que a
sazonalidade tipica da espécie em conjunto com os indices de vegetacdo possibilitou o
delineamento de seringais dentro de paisagens florestais. Chen et al. (2016), também
utilizaram os indices LSWI e NDVI para mapear plantios de Seringueira. O mapa
resultante obteve acurécias, tanto do produtor quanto do usuario, maiores que 86%.

Chen et al. (2012a) utilizaram as faixas espectrais do sensor TM/Landsat 5, 0
NDVI e o RVI para desenvolver modelos de estimativa de idade de plantios de
Seringueira em areas que sofreram alguma perturbacdo natural. Como resultado
obtiveram modelos com coeficientes de correlacdo variando de 0,74-0,82. Todos os

modelos de regressdo demonstraram superestimacdo de povoamentos jovens (com
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menos de 25 anos) e subestimacdo de povoamentos antigos, devido as caracteristicas de
crescimento da cultura e a perturbacéo.

Li e Fox (2011) utilizaram o NDVI de imagens do sensor MODIS/Terra como
uma das faixas espectrais em uma rede neural para a classificacdo de seringais, e 0s
resultados mostraram que as precisdes do produtor e o coeficiente Kappa para a classe

Seringueira aumentaram quando foi introduzida a imagem NDVI na analise.

1.2.2. Segmentacao: do pixel ao objeto

Andlises orientadas a objeto, ou OBIA (do inglés Object-Based Image
Analysis) tém sido estudadas e utilizadas desde a década de 70, mas para Hussain et al.
(2013) foram os avancos nas tecnologias da informacdo geogréafica alcancados nos
ultimos anos e o desenvolvimento de sistemas dedicados a OBIA, como o e-Cognition e
0 ENVI FX por exemplo, 0s responsaveis por trazer a tona essa abordagem no cenério
de processamento de imagens.

Chen et al. (2012b) fizeram uma revisdo sobre as principais questfes
relacionadas a detec¢do de mudancas da cobertura da terra, abordando as principais
motivacgdes para a utilizacdo de abordagens orientadas a objeto. J&4 Hussain et al. (2013)
discutem a OBIA de uma forma mais global, a técnica é comparada as tradicionais
baseadas no pixel e as implicaces de sua utilizacdo ressaltadas, principalmente no que
concerne ao contexto espacial que é ignorado na abordagem pixel a pixel.

Trabalhando com a Seringueira e comparando a andlise padrdo puramente
baseada em pixels a OBIA, Ekadinata et al. (2004) obtiveram como principal resultado
que uma classificagdo orientada a objetos permitiu maior acuracia e conseguiu extrair
melhor caracteristicas especificas relacionadas a complexidade da classe e a idade.

Para Fisher (1997), o pixel ndo pode ser considerado um objeto geografico e
sim uma representacdo de valores espectrais em uma grade cujos limites ndo possuem
correspondéncia nenhuma com o mundo real. Em outras palavras, o pixel pode ser
considerado uma medida do sensor imageador e ndo da area imageada. O agrupamento
de pixels em uma determinada imagem cria por¢des com significados reais no campo.

Quando falamos de OBIA a principal hipGtese é que os objetos originados na
segmentacdo correspondam aos objetos na paisagem. Essa correspondéncia utopica
perfeita depende de muitos fatores, mas principalmente da relacdo entre o objetivo do
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trabalho, o tamanho dos objetos na imagem e a resolucdo espacial do sensor, e da
correta configuracdo do algoritmo de segmentacdo. Esses fatores tornam praticamente
impossivel a obtencdo de uma segmentacao perfeita, visto que a segmentacao funciona
como uma representacdo da imagem, e ndo como a imagem em si.

A OBIA funciona mais proxima de como um analista de imagens trabalha,
identificando padrdes de objetos em uma imagem e ndo de pixels individuais. Possibilita
as analises considerar as diferentes propriedades de um objeto, como tamanho, forma e
a disposicéo espacial dos pixels, permitindo a exploracdo do contexto espacial.

Para Silveira et al. (2017) os objetos tém informacdes espectrais adicionais,
quando comparados com pixels isolados, como média, valores minimos e maximos,
desvio padrdo, etc, mas a maior vantagem € a informacéo espacial adicional, como por
exemplo, caracteristicas que sdo derivadas de funcdes geoestatisticas.

Assim, 0 primeiro passo é a determinacdo dos parametros adequados de
segmentacdo, capazes de originar objetos com tamanhos e formas que melhor
descrevam os objetos na imagem. Geralmente existem trés parametros configuraveis,
Forma, Compacidade e Escala, e dentre os trés o mais critico e delicado de configurar é
o de Escala, que controla o tamanho dos objetos.

Segundo Benz et al. (2004), esse parametro estabelece um limiar de
homogeneidade que determina o nimero de pixels vizinhos que podem ser unidos para
formar um objeto. Para Dragut et al. (2010) o grau de heterogeneidade dentro de cada
objeto é controlado por este parametro, mas para Arbiol et al. (2006) regides
semanticamente significativas sdo encontradas em diferentes escalas, salientando a
ligacdo do parametro de escala da segmentacdo com 0s objetivos e objetos de estudo.

Smith (2010) destaca que em alguns casos pode ndo haver uma Unica
configuracdo de segmentagdo Otima que seja ideal para identificar todas as classes de
uma imagem, sendo a tentativa e erro a abordagem mais utilizada para a escolha dos
parametros de segmentacdo, por que para Hussain et al. (2013) mesmo que diferentes
metodologias tenham sido desenvolvidas e apresentadas para tratar dessa questdo, uma
metodologia consolidada para a determinacdo do pardmetro de escala ainda é um

importante ponto a ser considerado em OBIA.
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1.2.3. Sensoriamento Remoto na heveicultura

A caracterizacdo e 0 mapeamento de plantios de Seringueira enfrentam muitos
desafios, mas dentre eles Li e Fox (2011) destacaram os quatro principais:

1) a pequena area ocupada por seringais em comparacgao as outras classes mais
comumente encontradas como, por exemplo, florestas nativas e plantios agricolas;

2) a semelhanca entre as caracteristicas de reflectancia de plantios maduros e
de florestas nativas;

3) a mistura espectral detectada nos plantios jovens, podendo ser ocasionado
pela mistura com o solo, ou ainda por misturas mais complexas envolvendo outras
culturas econémicas de crescimento rapido que podem eventualmente, ser consorciadas
com os plantios de Seringueira. Para os autores a espécie demora tempo consideravel
para fechar o dossel e consequente diminuir a mistura espectral. Plantios com 3-4 anos
conseguem cobrir uma pequena parte do solo, fazendo com que os pixels de areas com
plantios jovens sejam frequentemente confundidos com outras classes;

4) a alta variabilidade intraclasse ocasionada por plantios de Seringueira com
diferentes idades. A demora no fechamento do dossel resulta em diferencas estruturais
entre os poligonos que sdo frequentemente classificadas como espécies diferentes.

Mas, a Seringueira possui uma caracteristica de extrema importancia para
aplicacdes de SR, que é a deciduidade. Segundo Dong et al. (2013) espectralmente as
espécies de Seringueira que apresentam deciduidade sdo distinguiveis de florestas
nativas perenes nas duas fases fenoldgicas distintas, e a dindmica espectral é ilustrada na
Figura 1. Nesse estudo a correta selecdo de imagens em fase fenolégica apropriada para
a classificacdo, especialmente para o delineamento da vegetacdo decidua, que € o0 caso

da Seringueira, permitiu a geragdo de mapas com acurécias de 96%.
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Figura 1. Plantios de Seringueira enfolhados e desfolhados, em comparagdo com
floresta nativa.
Fonte: Dados da autora.

A idade dos plantios é um fator importante e por isso Chen et al. (2012)
avaliaram a detecgdo de seringais com diferentes idades usando os dados do satélite
Landsat 5 em uma area frequentemente perturbada por furactes e baixas temperaturas.
Os resultados indicaram que a correlagdo da banda NIR com a idade dos plantios
diminuiu drasticamente com as perturbacdes ocasionadas pelos furacoes.

Jusoff e Yusoff (2009) mapearam seringais na Malasia usando imagens de um
sensor hiperespectral aerotransportado com resolucdo espacial de 1 metro e as
correlagOes entre as areas de copa das seringueiras e o diametro a altura do peito, e foi
possivel mapear copas individuais das seringueiras com uma precisao de 89,84%.

Para Lu e Weng (2007) o SR tem provado sua utilidade em vérias aplicagdes,
mas o sucesso de uma classificacdo satisfatoria depende de vérios fatores, incluindo
entre os principais a escolha do procedimento de classificacdo adequado ao objetivo e
dados disponiveis, assim como a época de aquisi¢cdo das imagens, que segundo Moreira

(2004) influencia muito nos resultados sobre os alvos na superficie terrestre.
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Para Ponzoni et al. (2012) h& ainda o processo de interacdo da REM com o0s
objetos, que é normalmente expresso por apenas uma Vvaridvel radiométrica. Esses
valores sdo explicados pela acdo de diferentes fatores como os fisico-quimicos dos
objetos, e os geométricos de iluminacdo (fonte de radiacdo, normalmente o Sol) e
visada. Esse cardter ambiguo da intensidade da REM refletida pelos objetos fragiliza as
caracterizagdes espectrais em razdo do acréscimo do grau de incerteza sobre os fatores
que, efetivamente, explicam os valores dos fatores de reflectancia medidos nos
diferentes niveis de coleta possiveis, quer seja em laboratério, em campo, em nivel de
aeronave ou orbital (PONZONI et al., 2012).

Mesmo com 0s inconvenientes e a ambiguidade, imagens de satélite tém sido
amplamente utilizadas para 0 mapeamento de plantios de Seringueira nos Gltimos anos,
mas poucos estudos se preocuparam com a caracterizacdo de parametros de suporte a
deciséo e de planejamento da atividade, assim como com a distribuicdo e mapeamentos

em escalas regionais que foi pouco estudada, principalmente para a regido de estudo.

1.2.4. Reconhecimento de padrdes: Espectral vs. Espacial

Ao tentarmos identificar objetos através dos padrdes reconhecidos em imagens
orbitais, cognitivamente sdo utilizadas caracteristicas desse objeto que viabilizam a
interpretacdo de modo mais agil e acessivel possivel. Tradicionalmente, 0s processos de
reconhecimento de padrbes, em dados de sensores orbitais ou aerotransportados,
utilizam essencialmente atributos com natureza espectral/radiométrica para formacédo de
padr@es estatisticos ou deterministicos no processo de identificacéo.

Mas, Para Chica-Olmo e Abarca-Hernandez (2000) existem objetos que sdo
espectralmente similares, mas que apresentam composi¢cdes vegetais diferentes, ou
ainda areas continuas com variagdo na densidade de arvores, por exemplo, que dificulta
a diferenciacdo das classes vegetais e aumenta consideravelmente as incertezas
associadas a classificagcdo. Segundo os autores a maioria dos algoritmos utilizados na
classificacdo de imagens ndo considera a dependéncia espacial entre 0s objetos e seus
vizinhos, fazendo com que seja necessario complementar as informagdes fornecidas
pelas bandas espectrais com outras caracteristicas que permitam melhor separacao entre

as classes de cobertura do solo espectralmente semelhantes.
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Informagbes conhecidas a respeito do alvo, como caracteristicas contextuais,
temporais e espaciais, por exemplo, podem ser agregadas ao processo para amparar a
interpretacdo. Segundo Balaguer et al. (2010) informacOes espectrais utilizadas em
conjunto com informaces espaciais aumentam as acuracias de classificagdes de classes
muito homogéneas devido ao efeito sinérgico exercido por um grupo de informacao
sobre o outro. Colaborando com esse raciocinio, resultados frequentemente encontrados
na literatura, como por exemplo, em Berberoglu et al. (2007) e em Silveira et al. (2017),
mostram que a utilizacdo conjunta desses grupos realmente contribui de modo
significativo no processo de reconhecimento de padrdes.

O semivariograma é a principal ferramenta da geoestatistica e sua utilizacdo
tem sido registrada no SR h& anos, principalmente pela capacidade de extrair
informac@es da organizacdo espacial dos pixels na imagem, e por isso a maior parte dos
trabalhos desenvolvidos se concentram na extracdo de atributos adicionais para a
classificacdo, sendo utilizados os mais diferentes tipos de imagens e aplicagdes
(MIRANDA et al., 1992; EMRAN et al.,1996; BISHOP et al., 1998; BRUNIQUEL-
PINEL; GASTELLU-ETCHGORRY, 1998; CARR; MIRANDA, 1998; MIRANDA et
al. (1998); MIRANDA; FONSECA, 1996; BERBEROGLU et al., 2007; BALAGUER
etal., 2010; PU; LANDRY, 2012; WU et al., 2015; SILVEIRA et al., 2017).

1.2.4.1. Geoestatistica

A geoestatistica surgiu na Africa do Sul, quando Krige (1951), trabalhando
com dados de concentracgao de ouro, verificou que para encontrar sentido nas variancias
das Unidades Amostrais (UAS) em estudo era preciso considerar as distancias entre elas,
levando em consideracdo a localizacdo geogréfica e a dependéncia espacial. Para
Matheron (1963) a geoestatistica surgiu da inabilidade da estatistica classica em
trabalhar com o aspecto espacial de um fendémeno, e baseado nas observacoes de Krige,
desenvolveu uma teoria conhecida como Teoria das Variaveis Regionalizadas.

Assim, para a geoestatistica cada ponto no espaco ndo apresenta um Unico
valor, e sim uma distribuicdo de probabilidade de ocorréncia de valores. Dessa forma,
segundo Chilés e Delfiner (1999) a geoestatistica objetiva fornecer informacdes

quantitativas a respeito de varidveis naturais distribuidas no espago, ou no tempo e
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espaco. Em Van der Meer (2012) encontra-se um texto abordando o estado da arte da
utilizacdo da geoestatistica no SR na literatura publicada entre os anos 2000 e 2010.

Na Teoria das Variaveis Regionalizadas a diferenca nos valores de uma
variavel tomada em dois pontos diferentes depende da distancia entre eles, entdo quanto
maior a distancia entre dois pontos, maior a diferenca dos valores. Cada valor carrega
uma forte interferéncia nos valores da vizinhanca, ilustrando uma continuidade espacial.
Segundo Matheron (1963) uma variavel regionalizada ¢ uma funcéo espacial numérica
que varia de um local para outro, com continuidade aparente e cuja variacdo ndo pode
ser representada por uma fungdo matematica simples, mas sim por um semivariograma.

O semivariograma € o grafico que expressa a variacdo de alguma variavel em
funcdo da distancia. A variancia total de um atributo € dividida em diferentes distancias
amostradas, conhecida como distancia lag, objetivando encontrar a estrutura da
variancia. Se a variancia aumenta com o aumento da distancia, significa que a variancia
e a distancia co-variam, indicando que séo variaveis dependentes (SILVA, 1988).

Segundo Curran (1988) o semivariograma relaciona valores de semivariancia no
plano y, com a separacdo espacial entre os pontos, conhecida como distancia lag, no

plano x, conforme ilustrado na Figura 2.
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Figura 2. Semivariograma — Distancia x Semivariancia.
Fonte: Dados da autora.

A distancia lag € a distancia minima necessaria entre duas UAs para que sejam
consideradas um par de observagOes aptas a participar da geracdo do semivariograma.
Em OBIA o parametro de escala da segmentagdo determina o nimero de pixels vizinhos
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que podem ser unidos para formar um objeto, ou seja, determina o tamanho dos objetos.
Para a geracdo do semivariograma é necessario que os objetos tenham um tamanho
minimo, que é definido pela distancia lag. Por tanto, essa distancia é um critério crucial
para a formacdo de um semivariograma e por isso é definido previamente.

O uso da fungdo semivariograma no processamento de imagens tem sido
amplamente aceito porque é considerada uma poderosa ferramenta para a anélise da
auto-correlacdo espacial de dados radiométricos e, mais especificamente da estrutura da
variabilidade espacial (RAMSTEIN; RAFFY, 1989).

Segundo Bachmaier e Backes (2011) a definicdo do variograma tedrico, y, é
baseada nas variaveis aleatérias regionalizadas Z (x) e Z (x + h), ou seja, dois pontos
distintos no espaco, onde x e x + h séo as posicOes espaciais separadas pelo vetor h, a
distancia lag, com y (h) dependendo apenas dessa distancia, e ndo da localizacdo x.

Para Wu et al. (2015) a extracdo de atributos espaciais de semivariogramas
pode ser feita de duas maneiras: Modelando o semivariograma através do ajuste de
funcdes matematicas (como por exemplo, modelos exponenciais, modelos Gaussianos e
modelos esféricos) nos quais parametros do semivariograma sdo adotados como
atributos espaciais. Esse método frequentemente ¢é afetado pela escolha de uma funcgéo
apropriada, por que funcdes simples ndo sdo suficientemente perceptiveis e complexas,
podendo estar sujeitos a um superdimensionamento, além de modelos paramétricos
serem sempre especificos; e utilizando o semivariogramas em Vvarios lags (distancias),
ndo sendo afetado pelo problema causado pela modelagem, e por isso, é mais utilizado
para descrever propriedades espaciais em imagens de sensores remotos.

Segundo Atkinson e Lewis (2000), um semivariograma experimental €
definido como a metade da diferenca média ao quadrado entre valores separados por
uma dada distancia, que é um vetor em ambas distancias e dire¢cdes, como expresso na

Equacdo 1, que descreve um semivariograma para variaveis continuas.

() = 5 T I200) — Z; + )] [Equagdo 1]

,onde Z(x;) representa o valor da variavel na localizacdo x; (no pixel i), hé a
distancia entre os elementos em uma dada direcdo (distancia entre dois pixels) e N(h) o

namero possivel de pares de dados nas localizagdes x; e x; + h. Quando tratamos de

imagens de satélite, os pixels sdo igualmente espacados, entdo na equacgdo acima
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convencionamos que x; representa o centro do pixel i, Z(x; + h) é igual a Z(xy), € xy é
localizado no centro do pixel mais proximo a localizagéo x; + h.

Nessa formula h é um vetor que indica se a funcdo de semivariancia € ou ndo
anisotropica, ou seja, se ela além da distancia depende também da direcdo do vetor. Para
tratar a direcdo do vetor h em dados de SR, Balaguer et al. (2010) propuseram a
alternativa de calcular semivariogramas em 6 direcGes, variando de 0° a 180°, em
intervalos de 30°. O semivariograma experimental € calculado através da media desses

seis semivariogramas, e é conhecido por omnidirecional, como exposto na Equagao 2:
1 i ~
v(he) = =%,y (ha) [Equagéo 2]
,onde y3%(hy) ¢ a representacdo do semivariograma definido na Equacdo 1,

30i indica a diregdo de inicio, em intervalos de 30°, enquanto hy é a distancia lag

correspondente.
1.2.4.2. Caracterizagédo do semivariograma

O semivariograma € caracterizado basicamente por trés parametros, que
auxiliam de maneira essencial a identificacdo dos elementos espaciais na imagem:
Efeito Pepita (C0), Patamar (P) e Alcance (A), e podem explicar essa ciclicidade. Esses
parametros estdo exemplificados na Figura 3:

Patamar: valor onde o semivariograma tende a se estabilizar. Segunda Silva
(1988) o patamar € atingido quando a variancia dos dados se torna constante com a
distdncia entre as UAs. Mostra quanto da variacdo total pode ser explicada pela
organizacdo dos valores na imagem, sendo o valor de semivariancia nesse ponto
aproximadamente igual a variancia total dos dados. O patamar é dependente da classe
de cobertura do solo, podendo fornecer informagdes Uteis da estrutura da vegetacéo.

Alcance: Distancia em pixels em que os dados sdo correlacionados. E a
distancia necessaria para atingir o Patamar. Segundo Souza (1992), UAs separadas por
distancias menores que o alcance sdo espacialmente dependentes.

Efeito pepita: combinacdo dos erros de amostragem e das variagcbes que
ocorrem em escalas menores que a distancia lag, indicando segundo Vieira (1997) uma
variabilidade entre dois pontos ndo explicada pelo semivariograma. De acordo com
Trangmar et al. (1985), um efeito pepita de 0% indica que o erro experimental é

praticamente nulo e que ndo ha variacdo significante em distancias menores que a
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amostrada. Quanto menor a propor¢do do efeito pepita com relacdo ao patamar, maior é
a semelhanca entre os valores vizinhos e a continuidade do fenémeno, e menor a

variancia da estimativa e, portanto, maior a confianca nas estimativas (VIEIRA, 1998).

Alcance (A)
&N s e A
| =
| g :
| = 1000 |
| &
- :
Lo 800
Contrlbulgao: ] |
C1) 1 e00 | Patamar (P)
' |
|
I 400 :
i |
Efeito 4 —— 200 4 :
pepita | |
€0) P
0 30 60 90 120 150 180 210 240 270 300
Distancia (m)

Figura 3. Semivariograma e seus parametros Patamar (C), Alcance (A) e Efeito Pepita
(Co).
Fonte: Dados da autora.

Para o calculo de um semivariograma por objeto o limite é a segmentacdo feita
anteriormente, entdo dentro de um objeto é calculada uma sequéncia de valores de
semivariancia para diferentes distancias lag (distancias de pixels), e o conjunto desses
valores de semivariancia define a curva do semivariograma para cada objeto.

Segundo Ruiz et al. (2002) quando trabalhamos com OBIA cada objeto é
caracterizado por um semivariograma omnidirecional, portanto, apenas os pixels
totalmente inseridos no poligono séo considerados no célculo. A maior vantagem desse

método é que o efeito de borda ndo afeta o resultado da caracterizacéo dos objetos.

1.2.4.3. Aplicacdo de semivariogramas para a classificacéo

Atributos espaciais utilizam a organizacgao espacial dos pixels para a geragao de
seus valores, por isso alguns estudos se concentraram na criagdo de metodologias e
ferramentas para geracdo dos semivariogramas partindo de diversas abordagens e para
diferentes aplicagdes (CHEN; GONG, 2004; SERTEL et al., 2007; BALAGUER et al.,
2010; YUE et al, 2013; WU et al., 2015).
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Dentre essas abordagens o grupo de atributos espaciais proposto por Balaguer
et al. (2010) ganharam consideravel destaque. Segundo 0s autores os parametros basicos
do semivariograma sdo muito utilizados na classificacdo de imagens, mas eles tém
dificil interpretacdo e aumentam muito a redundancia dos dados. Eles propuseram 14
atributos com o objetivo de representar a variagdo espacial dos objetos em diferentes
distancias, utilizando os maximos e minimos das funcdes.

Para Balaguer et al. (2010) uma das vantagens do conjunto de atributos
proposto é que ao contrario dos valores de semivariancia brutos as informacGes mais
importantes a respeito da forma dos semivariogramas S40 resumidas em poucas
caracteristicas, que sdo capazes de identificar pontos importantes e realcar a informacéao
contida nos primeiros lags, onde a correlagdo espacial € maior. Os autores dividiram os
atributos propostos de acordo com a posicao dos lags utilizados em sua defini¢do como:
Proximos a origem, Até o primeiro maximo e Entre o primeiro e segundo maximos. A
definicdo dos atributos a seguir foi retirada do trabalho de Balaguer et al. (2010).

e Atributos proximos a origem: Resume alguns atributos do comportamento da
curva préximo a origem do grafico, como taxa de mudanca no crescimento
inicial da curva, inclinacdo, concavidade ou convexidade e nivel de concavidade
ou convexidade em curtas distancias.

1. Razdo entre variancia total e a semivariancia no primeiro lag:

Variancia
Yi
onde Variéncia é a variancia total dos pixels do objeto. O semivariograma tende

RVF =

alcancar o patamar préximo a variancia como mostrado na Figura 4, entdo esse
parametro pode ser um indicador da relacdo entre a correlagcdo espacial a longas e curtas
distancias. Esse valor tende aumentar quando ocorre alta variabilidade a longas
distancias, e baixa variabilidade a curtas distancias. Essa caracteristica apresenta altos
valores para imagens com padrdes periddicos.

2. Razéo entre semivariancia no segundo e primeiro lags:

RSF=E

Y1
representa a proporcdo do valor do segundo lag em relacdo ao primeiro lag. Da

informacdo a respeito das mudancgas na variabilidade dos dados em curtas distancias
(apenas entre os dois primeiros lags).
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3. Primeira derivada proxima a origem:
Y2 — Y1
h
representa a inclinagdo do semivariograma entre os dois primeiros lags, aproximando a

FDO =

primeira derivada da origem, conforme mostrado na Figura 4. D4 ideia da mudanga na
variabilidade dos dados em curtas distancias.
4. Segunda derivada no terceiro lag:

Ya—2Y3+Y2
h2
é a aproximacdo da segunda derivada ao terceiro lag (Figura 4). Quantifica o nivel de

SDT =

concavidade ou convexidade do semivariograma a curtas distancias (entre 2° e 4° lags,
quando h = 1), que corresponde a heterogeneidade dos objetos na imagem. Valores
positivos indicam concavidade da curva, que em outras palavras significa que a imagem
¢ homogénea a curtas distancias. Valores negativos indicam convexidade da curva,

significando que a imagem é heterogénea a curtas distancias.

Variance

y(h)

h, h, h, h, h; h, h, hy, .. h

Distance

Figura 4. Atributos proximos a origem.
Fonte: Balaguer et al. 2010.

A utilizacdo dos atributos dos outros dois grupos de caracteristicas em conjunto
(Até o primeiro maximo e Entre o primeiro e segundo maximos), sao utilizadas para
distinguir um semivariograma mondétono de um ciclico.

e Atributos até o primeiro maximo:
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5. Valor lag do primeiro méximo: FML
representa o valor lag onde a curva y(h) atinge o primeiro maximo local. Pode ser
considerada uma aproximagéo do alcance do semivariograma. Quando se trata de curvas
monotonas, essa é a distdncia maxima de analise para a geragdo do semivariograma.
Esse valor ¢ capaz de definir a “granulosidade” da imagem e ¢ influenciado pela relagao
entre o tamanho médio das estruturas principais ou padrfes na imagem, e sua separacdo
um do outro.

6. Média dos valores do semivariograma até o primeiro maximo:
média 1 max-t
MFM = Ymax_1 = Fx_lzi=1 Yi
¢ um indicador da média dos valores do semivariograma entre o primeiro lag e o
primeiro maximo. Informa as mudancas na variabilidade dos dados, e € relacionado a

concavidade ou convexidade da curva nesse intervalo.

7. Variancia dos valores do semivariograma até o primeiro maximo:

1 max_1 i
VM= — > (- v

é a variancia dos valores do semivariograma entre o primeiro lag e o primeiro maximo.
Complementa a informacdo do MFM. Tanto a média quando a variancia do
semivariograma sao diretamente ligadas a homogeneidade dos valores na imagem.

8. Diferenca entre a média dos valores do semivariograma até o primeiro maximo

(MFM) e a semivariancia no primeiro lag:
DFM =y —v1

mostra a taxa de diminuicdo da correlacdo espacial na imagem até os lags onde o
semivariograma teoricamente tende a se estabilizar. Complementa a informacdo do
RVF (atributo 1).

9. Relagéo entre a semivariancia no primeiro maximo local e a média dos valores

do semivariograma até esse maximo:

Ymax_l
média
Ymax_l

RMM =

relacdo que também complementa a informacdo do RVF. Considera a influéncia da
variabilidade total dos dados.
10. Diferenca de segunda ordem entre o primeiro lag e o primeiro maximo:

SDF = Ymax 1 — 2Ymax_1 + Y
2
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max_1

é utilizada para calcular ymax_1.
2

, Se max _1 € um namero impar, a parte inteira de

Esse atributo da informac0es a respeito da curvatura do semivariograma nesse intervalo,
podendo representar também os valores com baixa frequéncia na imagem.
11. Area entre os valores do semivariograma no primeiro lag e a funcio do

semivariograma até o primeiro maximo.

h max_1-1
AFM = > (y1 +2 (z Yi) + Ymax 1) — (Y1(hmax_1—h1))

i=2
da informac0es da curvatura do semivariograma e também é relacionado a variabilidade
dos dados (Figura 5).

e Atributos entre o primeiro e segundo maximos:
Os atributos a seguir sdo Uteis apenas quando as imagens possuem algum
padrdo periddico, por que esses atributos sdo tidas como nulos quando o
semivariograma possui uma curva monétona. Quando existe apenas um maximo local
na curva do semivariograma, entdo temos que: hynay 1 = hpax 2, Ymax 1 = Ymax 2
12. Distancia entre a localizacdo do primeiro méaximo local e o segundo maximo
local:
DMS = hmax 2 = hmax 1
representa o tamanho da regularidade ou padrdo estrutural da textura na imagem.
13. Distancia entre o primeiro méaximo e o primeiro minimo:
DMM = hyin 1 — hmax_1
complementa 0 DMS (atributo 12), adicionando informacédo a respeito da distancia entre
estruturas repetidas. A DMS e a DMM podem ser Uteis na identificacdo da regularidade
de curvas ciclicas.

14. Area da abertura;

h _
HA = 7 (Ymax_l + 2( $2;{:3—1Yi) + Ymax_z)

%(hmax_z - hmax_l)(Ymax_Z + Ymax_l)
aproxima a integral do semivarioagrama do hy, ., 1 para hyay 2, que coincide com os
lags onde o semivariograma atinge o primeiro e segundo maximos locais,
respectivamente. Esse valor é dividido pela area total delimitada pela linha que conecta
o0s dois maximos, para quantificar o peso da area da abertura proporcionalmente (regido

marcada na Figura 5). D& informacdo a respeito do aumento/diminuicdo da depressdo
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entre 0s maximos, e quantifica o hole efect, que se relaciona diretamente a variabilidade,
ou contraste, dos padrdes de regularidade.

y(h)

v

| I I 1 I I I I I 1 I
hy h, h; h, hy hy h; h h,
Distance

Figura 5. Atributos até o primeiro maximo e entre o primeiro e segundo maximos.
Fonte: Balaguer et al. 2010.

1.3. Random Forest

Uma grande variedade de métodos de classificacdo foi usada para mapear a
cobertura da terra utilizando SR para diversas aplicacfes. Esses métodos variam de
algoritmos mais simples até complexas maquinas com um grande nimero de parametros
a serem configurados. Sao utilizados algoritmos ndo supervisionados, como por
exemplo, 0 ISODATA ou K-means, algoritmos paramétricos supervisionados, como por
exemplo, a maxima verossimilhanca, conforme abordado por Jensen (2005).

Nesse contexto, LMs (do inglés Learning Machines, que significa maquinas de
aprendizado) também se tornaram bem populares especialmente na Gltima década, e o
motivo segundo Rodriguez-Galiano et al. (2012) é a maior precisdo e eficiéncia quando
colocadas diante de grandes e complexos bancos de dados, assim como de grandes
areas. Para o autor esses classificadores apresentam superioridade de resultados, quando
comparados a algoritmos paramétricos convencionais, principalmente por néo
dependerem de exigéncias relacionadas a distribuicdo dos dados, como por exemplo, a
normalidade. Mas, algumas LMs sd&o muito dificeis de configurar, necessitando de
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ajuste em muitos pardmetros e tornando o processo de automatiza¢do complexo, como €
0 exemplo das ANNs e SVMs.

Dentre as principais LMs utilizadas podemos citar as ANNs, que foram
extensamente discutidas e analisadas por Mas e Flores (2008), as DTs (do inglés
Decision Trees, que significa arvores de decisdo) desenvolvidas e discutidas por
Breiman (1984), SVMs (do inglés Support Vector Machines, que significa maquinas de
apoio a decisdo) analisadas por Mountrakis et al. (2011) e a utilizacdo de classificadores
em conjunto, pratica iniciada por Breiman (1996).

Rogan et al. (2008) comparando o desempenho da classificacdo de mudangas
na cobertura terrestre de trés algoritmos de LM: duas DTs e uma ANN, encontraram
que para esse fim, a ANN foi mais apropriada, se mostrando mais robusta e precisa para
0 monitoramento de grandes areas. Ja Lippitt et al. (2008) obtiveram resultados opostos
concluindo que para conjuntos de amostras de treinamento deficientes, as DTs se
mostraram mais robustas e precisas, independente da regra de divisao utilizada.

Esse detalhe é de extrema importancia para andlises florestais, ja que na
maioria das vezes, conjuntos de dados de treinamento para classificacdo de florestas sdo
muito pequenos ou ndo representam toda a variabilidade espectral de classes com
grande variabilidade natural e/ou que agregam grande nimero de distdrbios antrépicos
(LIPPITT et al., 2008). Para Hansen e Reed (2000) as LMs, no entanto sdo capazes de
lidar com areas espectralmente complexas, com a minima intervencdo humana possivel
e com tempo de processamento reduzido drasticamente, quando comparadas a
classificadores paramétricos tradicionais.

Dentre os sistemas de LMs conhecidos, recentemente houve grande aumento
na utilizagcdo de conjuntos de aprendizagem conhecidos como ensemble learning (que
significa conjuntos de aprendizagem), e segundo Zhou (2012) sdo considerados um
paradigma de LM, onde vérias unidades de aprendizado séo treinadas para resolver o
mesmo problema, diferente de abordagens de aprendizado classicas, que objetivam
aprender uma hipotese a partir dos dados de treinamento.

Conjuntos de aprendizado tentam construir um conjunto de hipdteses que
depois sé@o combinadas, por que para Oshiro (2013) uma combinacao de opinides leva,
na maior parte das vezes, a uma decisdo melhor do que uma decisdo tomada por um
unico individuo. Um exemplo desses conjuntos de classificadores é encontrado no

trabalho de Sesnie et al. (2008) que utilizaram DTs para mapear 32 classes de
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vegetacdo, e Chan e Paelinckx (2008) que investigaram a possibilidade de usar imagens
aereas hiperspectrais para a classificacao de ecétopos utilizando algumas DTs.

Os conjuntos para geracdo de DTs mais conhecidos e utilizados sdo o Boosting,
desenvolvido por Freund e Schapire (1996), o Bagging, criado por Breiman (1996) e o
mais recentemente de todos, e que tem ganho muita notoriedade na comunidade
cientifica, € o RF (do inglés Random Forest, que significa Floresta aleatoria) que
também foi desenvolvido por Breiman (2001). Segundo o autor, € um algoritmo para
classificacdo e regressdo que combina os resultados de um grande numero de arvores
para atingir a classificacdo final de um conjunto de dados. No algoritmo RF, cada arvore
é gerada a partir de uma amostra bootstrap.

Amostragem bootstrap ¢ uma técnica de amostragem com reposic¢do a partir
da amostra inicial, onde sdo selecionadas, aleatoria e independentemente, observacdes
para um novo subconjunto de treinamento, a amostra bootstrap. Dessa forma, cada
arvore cresce a partir de uma subamostra diferente da amostra de treinamento, e no final
é feita uma votacdo simples por maioria para a previsao da classificacdo. O conjunto de
dados ndo utilizados na amostra bootstrap € conhecido como amostra OOB (do inglés
Out Of Bag, que significa fora do conjunto) e é utilizado para testar o modelo da arvore
através da geracao de uma estimativa da taxa de erro. Em média cada dado do conjunto
total fica fora da amostra bootstrap 36% das vezes, e com base nessa informacéo a
estimativa da taxa de erro OOB pode ser calculada.

No RF as arvores sdo construidas selecionando aleatoriamente ‘m’ atributos em
cada n6 de uma arvore. Os nds sdo o0s pontos de decisdo das arvores, e 0s atributos séo
permutados entre si nesses nos. Dessa forma centenas, ou até milhares, de arvores sdo
geradas formando assim uma ‘floresta’, que € o conjunto de classificadores.

As arvores sdo construidas usando um novo subconjunto amostral e uma
selecdo totalmente aleatoria de atributos, e para Smith (2010) essa rotina de dupla
aleatorizacdo origina varias caracteristicas desejaveis como resisténcia ao super ajuste e
a capacidade de estimar internamente a acuracia potencial da classificacdo, sem a
necessidade de uma amostra adicional para esse fim. A acurécia interna estimada é
gerada atraves da aplicacdo das regras de decisao definidas pela amostra bootstrap a sub
amostra OOB para cada arvore, e a classificacdo final de um objeto é baseada na
classificacdo da maioria das arvores geradas para esse objeto, conforme ilustrado na
Figura 6.
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CONJUNTODE DADOS
Amostrabootstrap1 Amostrabootstrap 2 Amostrabootstrap 3 Amostrabootstrap4
ARVORE 1 ARVORE 2 ARVORE 3 ARVORE 4
ClasseB ClasseA ClasseD ClasseA
L | | |
MAIORIA DEVOTOS
CLASSEFINAL

Figura 6. Esquema de uma classificagéo do algoritmo Random Forest.
Fonte: Dados da autora.

O RF é uma LM supervisionada, e formalmente nesse tipo de aprendizado é
fornecida uma caracteristica do objeto a ser alcancada, ou seja, o algoritmo recebe o
valor da saida desejada para a entrada apresentada (OSHIRO, 2013). Em outras
palavras, nesse tipo de LM é fornecida uma amostra (entrada) e as classes a que 0s
objetos dessas classes pertencem (saida), para que o algoritmo possa aprender a
classificar o caso e as classes em questao.

Belgiu e Dragu (2016), fizeram uma reviséo a respeito da utilizagdo do RF no
SR. Esse estudo revelou que tal classificador pode lidar com grande sucesso com a alta
dimensionalidade e multicolinearidade dos dados de entrada, de uma maneira rapida e
sensivel ao superajuste.

Devries et al. (2016) acreditam que as principais vantagens de uma RF séo a
excelente acuracia da classificacdo, a eficiente implementagdo em grandes conjuntos de
dados e uma estrutura que permite o uso de arvores geradas em posteriores aplicacoes.

Segundo Breiman (2001) o algoritmo é facil de implementar pois possui
apenas dois parametros a serem configurados, 0 nimero de variaveis a serem testadas e
utilizadas na amostra bootstrap para a divisdo de cada no, o Mtry, e o nimero de
arvores na floresta, o Ntree. O algoritmo ndo se mostra muito sensivel a esses valores,

mas dentre os dois parametros o Ntree é o que desperta menor sensibilidade.
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1.3.1. De uma Random Tree a uma Random Forest

Considerando um conjunto de treinamento ‘T° com ‘a’ atributos e ‘n’
observagdes, seja Ty, uma amostra bootstrap extraida a partir de T, contendo n exemplos
e usando m atributos aleat6rios (m < a) em cada no6 das arvores. Uma Random Tree €
uma arvore produzida aleatoriamente a partir de um conjunto de arvores possiveis,
usando ‘m’ atributos aleatérios em cada no, onde o termo aleatorio quer dizer que cada
arvore tem uma chance igual de ser amostrada.

Random Trees podem ser geradas eficientemente e a combinacdo de grandes
conjuntos geralmente leva a modelos precisos (OSHIRO, 2013). A cada n6 da arvore
um subconjunto de ‘m’ atributos é selecionado aleatoriamente e avaliado. O melhor
atributo é entdo escolhido para dividir o nd. O valor ‘m’ é fixado para todos os nds, e
nesse classificador, as arvores crescem sem poda.

Ao contextualizar na aplicacdo de classificacdo orientada a objeto as arvores
‘votam’ na classe a qual 0 objeto pertence e em seguida a classe com o maior nimero de
votos recebe 0 objeto em quest&o, e assim acontece para todos 0s objetos.

O resultado de uma RF sdo muitas DTs, e segundo Oshiro et al. (2012)
conforme o nimero de arvores geradas vai crescendo, a floresta tende a usar todos os
atributos da base de dados. Porém isso ndo € algo util, uma vez que nem todos 0s
atributos existentes sdo realmente importantes e capazes de agregar acurdcia a
classificacdo. Por esse motivo Liaw e Wiener (2002) desenvolveram uma métrica para
identificar os melhores atributos e consequentemente, o atributo que seria escolhido em
um né para compor a arvore final. De acordo com o0s autores 0 RF produz outras duas
informacdes adicionais, uma medida de importancia dos atributos de predicdo e uma
medida da estrutura interna dos dados. A importancia dos atributos € um conceito com
definicdo dificil, pois a importancia de forma isolada ndo pode ser expressa, devido a
sua interagcdo com o0s outros atributos que acontece de forma complexa.

Em uma DT cada né contém um teste para algum atributo e cada ramo
descendente corresponde a um possivel valor deste atributo. O conjunto de ramos &
distinto e cada folha esta associada a uma classe, sendo cada percurso da arvore, da raiz
a folha, correspondente a uma regra de classificacio (GAMA, 2004). O critério
utilizado para as particdes é o da utilizacdo do atributo para a classificagdo. Aplica-se

por este critério um determinado ganho de informacdo a cada atributo. O atributo



50

escolhido como atributo teste para o corrente nd é aquele que possuir maior ganho de
informacdo, onde a partir deste inicia-se um novo processo de particdo (SILVA, 2005).

Segundo Onoda (2001), quando a arvore é utilizada para classificacdo 0s
critérios de particdo mais conhecidos sdo baseados na entropia e indice de Gini, mas o
RF utiliza a entropia, que segundo Mitchell (1997) é o célculo do ganho de informagéo
baseado em uma medida utilizada na teoria da informagdo. A entropia caracteriza a
impureza dos dados e em um conjunto de dados é uma medida da falta da
homogeneidade dos dados de entrada em relacédo a sua classificacao.

Assim, 0 RF estima a importancia de um atributo observando quanto o erro de
previsdo aumenta quando os dados OOB desse atributo sdo permutados, mantendo
inalterados todos o0s outros. Se o resultado nédo é afetado através da distor¢do forcada da
relacdo entre o atributo e sua resposta o atributo é considerado de baixa importancia. Os
calculos sdo realizados arvore por arvore a medida que a floresta cresce, e uma arvore
com taxa de erro baixa é considerada um classificador forte, possibilitando que a taxa de
erro da floresta diminua, devido ao entendimento da forca das &rvores individuais.

A medida de proximidade utiliza a matriz de proximidade produzida pelo RF,
onde (i, j) € a fracdo de arvores onde 0s elementos i e j aparecem a0 mesmo tempo no
mesmo no terminal. Observacdes similares devem por logica aparecer nos mesmos nés
terminais com maior frequéncia do que observacGes dispares, e quanto maior a
disparidade entre duas observac6es mais raro é o aparecimento das duas observacdes no
mesmo nod terminal. A matriz de proximidade pode ser usada para identificar a estrutura
da organizagédo dos dados conforme observado em Breiman (2002).

Ent&o, conforme o exposto o RF é um classificador menos sensivel a qualidade
das UAs de treinamento e ao superajsute do que outras LM simplificadas, devido ao
grande nimero de DTs que sdo produzidas a partir da selecdo aleatoria do conjunto de
UAs de treinamento e do conjunto de UAs dos atributos que serdo utilizados para
dividir as arvores em cada no (BELGIU; DRAGU, 2016).

1.3.2. O Random Forest na classificagdo
O RF esta sendo cada vez mais utilizado na classificagdo do uso do solo de

imagens de sensores remotos por produzir classificacdes excelentes e apresentar tempos

de processamento interessantes. Ghimire et al. (2010) utilizaram o RF para classificar
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uma area heterogénea composta por 8 classes, dentre elas 4 de vegetacdo. O objetivo foi
testar um novo método para incorporar a dependéncia espacial local em anélises de
dados espectrais e para 0s autores o algoritmo tem demonstrado aumentar a acuracia de
classificacbes de uso do solo por que o erro de classificacdo de uma arvore pode ser
superado pelo conjunto de arvores.

Wessels et al. (2016) avaliaram o LALCUM, um sistema rapido de ‘update’ da
cobertura da terra para um ano especifico, que utiliza o RF como classificador, e tem
como base um mapa de referéncia de cobertura da terra preexistente.

Rodriguez-Galiano et al. (2012) exploraram o desempenho do RF na
classificacdo de 14 diferentes classes de cobertura do solo de uma &rea complexa da
Espanha e avaliaram a sensibilidade do algoritmo a reducdo do tamanho do conjunto de
dados e ao ruido. Obtiveram-se classificacbes com acuracia global de até 92%, e os
testes demonstraram que o RF € resistente a reducédo de dados e ao ruido, pois s6 foram
observadas diferencas consideraveis nos valores Kappa quando a reducdo de dados
chegou a 50% e a adicdo de ruido a 20%. Outro resultado foi que os atributos
identificados pelo RF como mais importantes para a classificacdo da cobertura do solo
da regido coincidiram com o esperado.

O RF € considerado o estado da arte no campo da classificacdo de uso do solo,
mas como a maioria dos métodos de classificacdo, ndo utiliza a dependéncia espacial
entre objetos vizinhos. Essa dependéncia pode ser utilizada para aumentar as acuracias
das classificac@es de uso do solo, minimizando assim a variacdo interna das classes.

Na maioria das aplicac@es a incorporacdo da dependéncia espacial as analises é
encontrada na literatura através de bandas espectrais transformadas em informacdes
espaciais de organizacdo dos pixels para classificacdo de imagens, com o objetivo de
capturar a variabilidade local dos numeros digitais em uma vizinhanca utilizando-se da
geoestatistica, conforme observado em Atkinson e Lewis (2000), e auto-correlagdes
espaciais conforme em Myint et al. (2007), ou atraves de filtros de suavizacdo por
maioria aplicada a imagens ja classificadas, como em Mather (2004). Ghimire et al.
(2010) estudaram uma nova maneira de utilizar a dependéncia espacial em regides
heterogéneas utilizando o RF e uma medida de dependéncia espacial conhecida por
estatistica ‘Getis’. Ja Vogels et al. (2017), apresentaram um meétodo semiautomatico

para mapeamento de areas cultivadas em fotografias em preto e branco.
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Métodos de classifica¢do da cobertura do solo foram exaustivamente estudados
ao longo dos anos e sdo amplamente utilizados, mas h& algumas ressalvas quanto a
utilizacdo de imagens com média resolucédo espacial (resolucdo espacial de 15 a 30 m).
Para Blaschke et al. (2006) em pequenas escalas de analises frequentemente podem ser
encontrados pixels maiores do que a classe de cobertura, 0 que causa mistura espectral
das classes. Rogan e Miller (2006) alertam ainda que h& também problemas
relacionados a grandes areas, por que quando os alvos sdo extensas areas, 0s produtos
cartograficos podem ter problemas de precisdo espacial devido as caracteristicas de
paisagens heterogéneas, como deslocamento topografico, gradientes de umidade e
disturbios passados, sejam eles naturais ou antropicos. O RF ajuda contornar esses
problemas originando classificacdes em escala regional com maior estabilidade frente a
variacdes na reflectancia das classes, causadas por gradientes ou perturbacdes, e alta
variabilidade intraclasses, que pode ser resultado de paisagens heterogéneas.

Orientado ao estudo da Seringueira, segundo Li e Fox (2012) quando sé&o
utilizados classificadores rigidos para identificar classes de vegetacdo hd uma tendéncia
a superestimacao de areas plantadas com Seringueira, quando enfrentam as realidades
de paisagens heterogéneas com alta variacdo intraclasses. 1sso faz com que o RF seja

uma interessante opcao para estudos voltados a identificacdo dessa classe.
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CAPITULO 2. ATRIBUTOS ESPECTRAIS E ESPACIAIS NO MAPEAMENTO
DE SERINGAIS — ESTUDO DE CASO DE UMA AREA NO MATO GROSSO
DO SUL

RESUMO: A borracha natural vem sendo cada vez mais utilizada na composicdo dos
mais diversos tipos de produtos, o que desencadeou consideravel incremento nas areas
plantadas com Seringueira. Assim, 0 mapeamento e monitoramento de seringais ganhou
notoriedade, sendo imagens de satélite utilizadas para esse fim. Mesmo que a estrutura
dos dosséis traga muitos desafios a identificacdo dos seringais, a deciduidade
caracteristica da espécie é fundamental para aplicacfes de sensoriamento remoto a
heveicultura. Uma das formas de trabalhar com os inconvenientes estruturais dos
dosséis € utilizando atributos espaciais gerados a partir de valores de semivariogramas
em conjunto com atributos espectrais no processo de classificacdo. Assim, este trabalho
objetivou investigar a contribuicdo de um conjunto de atributos espaciais a classificacdo
puramente espectral na tentativa de identificar quatro classes de estudo (Seringueira,
Eucalipto, Nativa e Outros Usos) em uma area no Mato Grosso do Sul. Primeiro,
imagens Landsat 8 foram adquiridas e segmentadas. Em seguida foi realizada a
amostragem e a extracdo dos atributos espectrais e espaciais. Para a classificacdo
utilizou-se o algoritmo Random Forest, e a validacdo foi realizada através de matrizes
de confusdo. Os resultados mostraram que a inclusdo da componente temporal a
classificagfes puramente espectrais diminuiu a confusdo da classe Seringueira com a
classe Outros Usos. As classificacbes puramente espaciais simuladas ndo forneceram
acuracias aceitaveis, desqualificando a utilizacdo de forma isolada dos atributos
espaciais; e que utilizar atributos espectrais e espaciais em conjunto permite melhor

separacdo das classes em estudo.

Palavras-chave: caracterizagédo espectral, random forest, Hevea brasiliensis, Landsat 8,

semivariograma, geoestatistica.
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CHAPTER 2. SPECTRAL AND SPATIAL ATTRIBUTES FOR MAPPING
RUBBER TREES — A CASE STUDY OF AN AREA LOCATED IN MATO
GROSSO DO SUL

ABSTRACT: Natural rubber is used in the production of thousands of different articles
and hevea cultures continue to grow. Satellite imagery is often used to monitor these
cultures. Although the canopy structure presents challenges for identification, the
defoliation process typical for this species remains fundamental in remote sensing
applications. To deal with the difficulties caused by the canopy structure, one method
consists of employing spatial attributes generated from semivariogram values and
spectral attributes data for classification. This essay aimed to explore the contribution of
a set spatial attributes to the classic spectral classification in an attempt to identify four
classes (Rubber Tree, Eucalyptus, Native and Other Uses) in an area in Mato Grosso do
Sul. First, Landsat 8 images were obtained and segmented, then the objects were
sampled and both spectral and spatial attributes were extracted for training the
algorithm. The algorithm used for classification was the Random Forest and the
validation was performed through confusion matrices. The results shown that the
inclusion of temporal component to purely spectral classifications has reduced the
confusion between Ruber Tree and Other Uses classes. Purely spatial classifications did
not provide acceptable accuracies, disqualifying the use of spatial attributes isolated,;
and additionally joint spectral and spatial analysis achieves higher separability for the

studied classes.

Key words: random forest, spectral characterization, Hevea brasiliensis, Landsat 8,

smivariogram, geostatistics.
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2.1. Introducéo

Nos ultimos anos observou-se aumento do nimero de produtos que utilizam
borracha natural em suas composic¢des, devido principalmente ao apelo ecoldgico e
sustentavel que envolve a producdo da borracha natural quando comparada a borracha
sintética. Dessa forma, o aumento da demanda da commodity resultou em consideravel
incremento nas &reas plantadas com Seringueira. De acordo com Pennacchio (2014) a
producdo mundial de borracha em 2014 cresceu 1,2%, enquanto o consumo teve
aumento de 4%, e segundo Esperante (2015) as previsdes apontam que esse padrdo
continue acontecendo, com a oferta mundial abaixo da demanda até 2018, voltando a se
equilibrar entre 2019 e 2022. No estado do Mato Grosso do Sul, segundo dados
divulgados por Leal (2017), a area ocupada com seringais cresceu 47% entre 2005 a
2015.

A Seringueira possui habito deciduo o que a faz perder as folhas periodicamente.
Essa caracteristica € importante para aplicacdes de Sensoriamento Remoto (SR), mas ao
mesmo tempo suscita alguns desafios. Segundo Dong et al. (2013), a deciduidade
permite a separacdo espectral de dosséis da espécie de dosséis de florestas perenes
(nativas ou exoticas) nas duas fases fenoldgicas distintas, a desfolha e a reenfolha.
Muitos autores mapearam plantios de Seringueira com o0s objetivos mais diversos
(DONG et al., 2013; CHEN et al., 2012; JUSOFF; YUSOFF, 2009; EKADINATA et al.
2004), e mesmo que a caracteristica decidua dessa cultura colabore de certa forma ao
processo de identificacdo dos plantios, ainda assim para Li e Fox (2011) a classificacdo
e 0 mapeamento da espécie enfrentam muitos desafios.

Como forma de minimizar o efeito da variagdo espectral ao longo de um ano
causada pela deciduidade das folhas, atributos espaciais extraidos de valores de
semivariogramas podem ser utilizados na identificagdo de classes de uso do solo. O
calculo do semivariograma normalmente é feito utilizando valores de uma fonte de
informagdo (como por exemplo, uma banda espectral ou um indice de vegetacdo) por
vez e a utilizacdo de semivariogramas tem sido registrada no campo do processamento
de imagens digitais ha alguns anos, principalmente pela sua capacidade de extrair
informacOes a respeito da organizacdo espacial dos valores dos pixels de um

determinado objeto, sendo utilizados os mais diferentes tipos de imagens e aplicacdes
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(CURRAN, 1988; BALAGUER et al., 2010; WU et al., 2015; SILVEIRA et al., 2017),
assim como o0s mais diversos tipos e numeros de atributos utilizados.

Segundo Curran (1988) o semivariograma é uma funcao geoestatistica capaz de
descrever a variabilidade espacial dos valores de uma variavel, fornecendo uma
descricdo da escala e do padrdo da variabilidade, sendo Uteis na identificacdo de
padrdes. Para Silva (2011a) os semivariogramas sdo empregados em SR a partir da
utilizacdo dos valores de reflectancia dos pixels como uma variavel regionalizada, que
possui caracteristicas como aleatoriedade e correlacdo espacial.

Em andlises de imagens de satélite é utilizado o semivariograma
ominidirecional, e para varidveis continuas como a reflectancia, o semivariograma
experimental é definido a partir da variancia espacial interna dos objetos. Isso quer dizer
que se calcula a variancia entre os valores dos pixels de cada objeto, e para trabalhar
com essa variancia é necessario que seja fixada uma distan/////111HHHTHTHTHTTTTTTTT  cia
minima entre dois pontos para que seja possivel extrair o semivariograma. Essa
distancia é conhecida como distancia lag e corresponde ao eixo x do semivariograma.
Para analises de imagens de satélite a distancia lag minima é a distancia entre dois
pixels.

A disténcia lag ndo deve ser maior do que o tamanho do objeto e nem
demasiadamente pequena. O semivariograma possui trés parametros basicos: Alcance,
Patamar e Efeito Pepita e para Woodcock et al. (1988 a e b), é necessario que o objeto
seja maior que o alcance (distancia em pixels onde a curva tende a se estabilizar; indica
a distancia maxima em que os dados estdo correlacionados) do semivariograma, para
que a variabilidade seja caracterizada corretamente, e grande o suficiente para
identificar a periodicidade em classes que apresentem tal comportamento.

Segundo Curran (1988) semivariogramas periodicos sdo frequentemente
encontrados em areas com padréo repetitivo sobre superficies espacialmente variaveis,
como por exemplo, superficies modificadas pelo homem como areas urbanas e
agricolas, ou ainda algumas formacdes florestais que apresentem deciduidade, que é o
caso da Seringueira. Em um semivariograma, essa periodicidade é caracterizada por
curvas com comportamento ciclico ou aproximadamente ciclico.

Em modelagens convencionais € possivel obter informacgdes descritivas do
semivariograma a partir dos trés parametros basicos, mas nesse tipo de aplicacéo € usual

0 ajuste de modelos de semivariograma. Para contornar essa deficiéncia Balaguer et al.
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(2010) propuseram um conjunto de 14 atributos extraidos de outros parametros do
semivariograma como 0 primeiro maximo, primeiro minimo e segundo maximo, por
serem capazes de resumir informacdes mais relevantes do ponto de vista da descricdo da
variabilidade dos valores dos pixels.

A classificacdo da cobertura do solo pode envolver, em alguns casos, um
grande namero de atributos, o que ndo indica, necessariamente, uma maior capacidade
descritiva das classes em questdo. Em alguns casos apenas um pequeno conjunto de
atributos contém as informac6es mais relevantes, enquanto o restante adiciona pouco ou
nada a classificacdo. De acordo com Wu et al. (2015) alguns atributos néo
desempenham papeis importantes na classificacdo, podendo até mesmo ser dependentes
entre si acarretando em redundancia, ou ainda prejudicar a identificacdo dos objetos.

O processo que envolve a decisdo de quais variaveis sdo mais ou menos
importantes em um processo de classificacdo € uma questdo delicada. Geralmente a
tomada de decisdo € feita com base na intuicdo do pesquisador respaldada pela
literatura, ou seja, baseada em critérios que podem ser considerados mais subjetivos do
que objetivos. Cada caso e area de estudo tém suas peculiaridades que devem ser
estudadas individualmente para que possam ser extraidas informacBes realmente
relevantes para solucionar um problema especifico.

Com base no exposto, este trabalho tem como objetivo investigar, por meio de
uma analise exploratoria, a contribuicdo de um conjunto de atributos espectrais e
espaciais na identificacdo de quatro classes em uma area com ocorréncia de plantios de

Seringueira no Mato Grosso do Sul.

2.2. Material e métodos

2.2.1. Area de Estudo

Uma imagem proveniente do sensor OLI, a bordo do satélite Landsat 8, cobre a
area de estudo, com Orbita/ponto: 223/73. A area de estudo engloba parte da
mesorregido Leste do estado, e nela estdo contidas duas microrregides: Cassilandia e
Paranaiba, compreendendo parte dos municipios de Cassilandia, Chapaddo do Sul,
Inocéncia e Paranaiba (Figura 7). Como a cena em questdo cobre também o estado de

Goias, foi feito um recorte na cena utilizando o limite do estado de Mato Grosso do Sul.
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Figura 7. Cena utilizada para cobrir a area de estudo, localizada no Mato Grosso do
Sul.

O clima da regido é, segundo a classificacdo de Koppen, Aw, caracterizado
como clima tropical quente e imido. A temperatura média é de 26° C, com estagao
chuvosa no verdo e seca no inverno. A precipitacdo pluvial total anual varia entre 900 e
1.400 mm; e a altitude meédia, entre 350 e 470 m.

A vegetacdo do Mato Grosso do Sul é composta por fitofisionomias do
Cerrado, Pantanal e Mata Atlantica, sendo que 60,14% da area do estudo se encontram
ocupada pelo Cerrado (SILVA et al., 2011b). A area de estudo, ndo compreende 0

Pantanal, ocorrendo apenas Mata Atlantica e Cerrado.

2.2.2. Banco de dados (Imagens e dados)

As imagens foram adquiridas do 6rgdo de Pesquisa Geoldgica dos Estados
Unidos para Observacdo da Terra e Ciéncia (USGS/ EROS — do inglés United States
Geological Survey for Earth Observation and Science) através do site Earth Explorer

no nivel 2 de processamento (on-demand), entdo além de correcbes geométricas e



71

radiométricas contam também com correcdo atmosférica, sendo entdo compostas por
valores de reflectancia de superficie.

A cena foi adquirida em duas datas, 07/10/2016 e 07/08/2017, possibilitando a
insercdo de uma componente temporal as analises. Essa componente foi responsavel por
agregar a caracteristica caducifélia da Seringueira, trazendo a informacao dos seringais
completamente enfolhados na primeira data e completamente desfolhados na segunda
data. Isso significa que para 0 mesmo objeto foram extraidos dois atributos espectrais
representando a mesma fonte de informacdo, um para a primeira data e um para a
segunda, e assim para todos 0s outros atributos.

Para a escolha das datas de estudo, este trabalho assumiu duas restricdes. A
primeira foi imposta pela cobertura de nuvens. A presenca de nuvens nao permite a
identificacdo correta dos objetos e nem mesmo a correta segmentacdo, ja que as
sombras das nuvens e as proprias nuvens seriam consideradas objetos. A segunda foi
imposta pela cultura, e se trata da desfolha natural da Seringueira, que geralmente

acontece no inicio da estacao seca, sendo a precipitacao o fator de maior influéncia.
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Figura 8. Dados de precipitacdo (mm) diéria da estacdo meteoroldgica de Paranaiba —
MS, fornecidos pelo INMET para o periodo de 01/08/2016 a 31/08/2017.

Os dados de precipitagdo disponibilizados pelo Instituto Nacional de
Meteorologia — INMET (2018) para o municipio de Paranaiba foram utilizados na
escolha das datas (Figura 8). O més da primeira data (07/10/2016 - imagem com
plantios enfolhados) foi precedido por chuvas bem distribuidas a partir do final do més

de agosto e, 0 més da segunda data (07/08/2017 - imagem com plantios desfolhados) foi
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precedido de um periodo de seca severa, que se iniciou no final do més de maio.
Portanto, as imagens selecionadas apresentaram cenas sem nuvens e plantios de
Seringueira completamente enfolhados na primeira data e os mesmos plantios

totalmente desfolhados na segunda.

2.2.3. Metodologia

O trabalho fundamentou-se na andlise exploratoria dos dados para avaliar a
sensibilidade do classificador as Unidades Amostrais (UAs) coletadas. Essa analise
exploratoria foi feita através da geracdo e da avaliacdo de testes, apresentados por meio
de comparacbes que deram origem as conclus@es iniciais, utilizadas para nortear as
classificacbes tratadas no Capitulo 3. Cada teste foi proposto para particularmente
atender a uma necessidade especifica de informacéo para ser usada no teste posterior, e
assim sucessivamente.

A metodologia utilizada esta resumida no fluxograma apresentado na Figura 9.
A primeira etapa foi a segmentacdo. Em seguida, foram coletadas as UAs e realizada a
extracdo das caracteristicas espectrais e espaciais de cada um dos objetos gerados na
segmentacdo. Os atributos que apresentaram valor nulo para a maioria ou para todos 0s
objetos foram excluidos. Por dltimo os atributos deram entrada no algoritmo Random
Forest (RF) para a classificacdo.

Nos testes apresentados neste capitulo, selecionou-se aleatoriamente 66% das
UAs para treinar o classificador, e os outros 34% para avaliar a acurécia. 1sso significa
que apenas as UAs foram utilizadas tanto para treinar quanto para avaliar o
classificador, sendo a avaliacdo da acurécia da classificacao feita utilizando as matrizes
de confusdo e as acuracias geral (AG), do produtor (AP) e do usuario (AU), geradas

pelo proprio classificador.
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Figura 9. Fluxograma da metodologia utilizada no Capitulo 2.

2.2.3.1. Segmentacao

A segmentacdo divide a imagem em objetos e é o primeiro passo para que seja
possivel a extracdo dos atributos por objeto. No presente estudo, as imagens foram
segmentadas de acordo com suas caracteristicas espectrais, utilizando o algoritmo de
segmentacdo Multiresolution Segmentation do software Ecognition, conforme tratado
em Silveira et al. (2017). Segundo os autores o algoritmo cria objetos homogéneos,
analisando de maneira geral as resolugdes nos diferentes tipos de dados.

Para a segmentacdo de imagens é necessario configurar trés parametros:
Escala, Compacidade e Forma, que para com Mui et al. (2015) controlam
respectivamente o tamanho, a forma e a variagdo espectral dos objetos. Dentre o0s trés, o
mais critico é o de Escala, por que segundo Wu et al. (2015) se relaciona com a
resolucdo da imagem, influenciando diretamente no tamanho dos objetos que serdo
gerados. O tamanho minimo dos objetos tem que levar em consideracdo 0 ndmero

minimo de pixels dentro de cada objeto necessario para gerar o semivariograma, iSSO
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por que segundo Silveira et al. (2017), a escala de segmentagéo influencia no tamanho
dos objetos, que esta conectado por sua vez a distancia lag do semivariograma.

Nesse estudo, os parametros apropriados foram encontrados por tentativa e
erro, conforme encontrado em Silveira et al. (2017), com atencéo especial aos poligonos
de Seringueira, por que para essa classe objetos grandes néo sdo interessantes do ponto
de vista de descri¢do dos limites devido a grande ocorréncia de pequenos plantios na
regido. A medida que é priorizado a geracdo de objetos maiores, as classes de uso do
solo que possuem menores objetos sdo consequentemente englobadas pelas classes de

uso do solo que apresentam frequentemente poligonos maiores.

2.2.3.2.  Amostragem

Foram consideradas quatro classes de cobertura do solo: Seringueira,
Eucalipto, Nativa e Outros Usos. A classe Outros Usos é composta por todas as outras
classes que ndo sdo nem Seringueira, nem Eucalipto e nem Nativa, fazendo com que
essa classe tenha uma grande variacdo de tipos de objetos, como por exemplo, pasto,
agua, area urbana, culturas temporérias e etc.

O conjunto de UAs foi selecionado manualmente por interpretacdo visual a
partir de conhecimento adquirido em campo a respeito da area. Devido a deciduidade
apresentada pela Seringueira as UAs foram repassadas e analisadas uma a uma quanto a
possibilidade de despertar duvidas no classificador devido a cobertura foliar (enfolhada
e desfolhada). Esse processo atuou como um filtro, onde UAs que ndo representavam a
realidade fisiolégica da classe no momento do imageamento (como um poligono de
Seringueira, por exemplo, que por algum motivo estava desfolhado quando deveria estar
enfolhado, ou vice e versa) foram descartadas.

A coleta de UAs também foi orientada a ndo causar superamostragem de uma
classe com relagdo as outras. Quanto maior o numero de UAs para avaliacdo da acurécia
de uma classe menor o impacto de uma unica UA nas acuracias do produtor e do
usuario. Mas, a superamostragem de uma classe em relacdo as outras é prejudicial ao
processo de amostragem e de classificacdo, e deve-se cuidar para que isso ndo ocorra.
Esse cuidado envolve uma andlise criteriosa a respeito da cobertura de uma determinada
classe na area de estudo. Isso significa que a classe Outros Usos, por exemplo, € capaz

de nos fornecer maior nimero de UAs sem que ocorra superamostragem da mesma, ja



75

que € a classe de maior ocorréncia na area de estudo, ja as classes Seringueira e
Eucalipto sdo capazes de fornecer um nimero bem menor de UAs sem que haja
superamostragem, por que em termos de cobertura sdo classes bem menos numerosas na
area de estudo.

Foram coletadas 109 UAs, 19 (17,4%) para a classe Seringueira, 14 (12,8%)
para a classe Eucalipto, 41 (37,6%) para a classe Nativa e 35 (32,2%) para a classe
Outros Usos. Dessa amostra, 66% foram destinadas ao grupo de amostras de

treinamento e 34% ao grupo de amostras de acuracia.

2.2.3.3. Extracao de atributos

Os atributos espaciais foram extraidos pelo software FETEX 2.0, como
proposto por Ruiz et al. (2011), que é uma ferramenta para extracdo de informacdes e
andlise de imagens a partir de uma abordagem orientada a objeto, e foi projetado para
trabalhar com uso e cobertura do solo, auxiliando na classificacdo dos objetos.

Nesse trabalho foram extraidos atributos espectrais a partir de valores das
seguintes fontes de informacdo: das seis bandas espectrais captadas pelo sensor OLI a
bordo do satélite Landsat 8 — Azul (B), Verde (G), Vermelho (R), Infravermelho
proximo (NIR — do inglés Near Infra-Red), Infravermelho médio 1 (SWIR 1 —do inglés
Short Wave Infra-red Region) e Infravermelho médio 2 (SWIR 2) - e do indice de
vegetacdo NDVI (do inglés The Normalized Difference Vegetation Index, que é
traduzido como Indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada). J& os atributos
espaciais foram extraidos de semivariogramas gerados a partir de valores das fontes de
informacéo do Vermelho, do NIR e do NDVI.

2.2.3.3.1. Célculo dos semivariogramas e extracdo de atributos

espaciais por objeto

A distancia lag ¢ um dos fatores mais importantes a se atentar quando o
semivariograma é gerado individualmente para cada objeto. De acordo com Miranda et
al. (1998) a selecdo da distancia lag depende das classes de estudo devido a grande
diversidade no padrdo de variabilidade espacial que pode ser encontrada na imagem.

Para a geracdo dos semivariogramas a distancia lag utilizada foi de um pixel, como
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forma de obter o0 maximo detalhamento da organizacdo espacial interna dos objetos das
classes de vegetacdo estudadas. Um pixel de uma imagem do sensor OLI/Landsat 8 tem
30 metros, e o ndmero de lags foi fixado em 20 para garantir a geracdo dos
semivariogramas, o que resultou em uma distancia total de 600 metros.

Inicialmente foram utilizados como atributos espaciais todos os propostos por
Balaguer et al. (2010) (Tabela 2). Esses atributos séo divididos pelos autores de acordo
com a posicdo dos lags utilizados em sua definicdo em: Proximos a origem, Até o
primeiro maximo e Entre o primeiro e segundo méaximos. Eles foram utilizados por
agregarem mais informagdes relevantes e representativas, devido a capacidade de
identificar pontos importantes e realcar a informacéo contida nos primeiros lags, onde a
correlacdo espacial € maior. Mas, alguns ndo foram utilizados por ndo auxiliarem na

separabilidade das classes, e esse assunto é tratado no topico 2.1.1.1.

Tabela 2. Atributos espaciais descritos em Balaguer et al. (2010) divididas em: (A)
Atributos extraidos proximas a origem, (B) Atributos extraidos de valores até o primeiro
méaximo e (C) Atributos extraidos de valores entre o primeiro e segundo maximos

Grupo Descricao Atributos
a  Razdoentre avariancia total e a Ry o Dariancia
semivariancia na primeira distancia Vi
Raz&o entre os valores de v
. -n . . . 1
A semivariancia na primeira e na RSF = "
segunda distancia 2
- P . Y21
A Derivada proxima da origem FDO =
Segunda derivada do
L . Ya—2Y3 72
A semivariograma na terceira SDT = ——7——
distancia
B Primeiro valor maximo de distancia FML = hpay 1
Média dos valores de semivariancia 1
B ) L . MFM = Z ¥
até o primeiro maximo max _1
Variancia dos valores de 5
B Varianci VFM = vi—v)
semivariancia max _1
Raz&o entre a semivariancia no
. . J T _ Vmax _1
B primeiro maximo e a média do RMM = média
max_1

semivariograma até esse maximo

CONTINUA...
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..CONTINUACAO

B R . L DMF = MFM —y;
do semivariograma até esse maximo
Diferenca de segunda ordem entre o max 1
B prim_eiro intervalo e o primeiro SDF =Ymax 1= 2V ——+n
maximo
Avrea entre o valor do " max_1-1
sgmjva_riograma na primeira AMF = 2| y; +2 Z Yi |+ VYmax 1
B distancia e a funcdo do i=2

semivariograma até o primeiro

- (yl (hmax_l - hl))

maximo

Distancia entre a localizagéo do
C primeiro maximo local e o segundo
maximo local

DMS = hmax_z - hmax_l

Distancia entre o primeiro maximo
H H ' p DMM = hmin_l - hmax_l
e 0 primeiro minimo

h -
C  Areadaabertura 1 = 2¥mon 2 V) + Y 2

1
? (hmax_z - hmax_l) (]/max_z - ymax_l)

Fonte: Adaptado Balaguer et al. (2010).

2.2.3.3.2. Extracéo de atributos espectrais

Tratando dos atributos espectrais, a variabilidade espectral das classes foi
representada utilizando as fontes de informacdo (R, G, B, NIR, SWIR 1, SWIR 2 e
NDVI) das duas datas (enfolhada e desfolhada), totalizando 14 fontes de informacao
disponiveis para a extracdo dos atributos espectrais. De cada fonte de informacdo foi
extraida um atributo espectral por objeto, representado pela média dos valores de
reflectancia dos pixels.

A medida que os testes foram progredindo, as fontes de informagdo foram
utilizadas ou nédo de acordo com a sua necessidade para a identificacdo espectral. Dessa
forma foram testados no total 14 atributos espectrais, sendo sete para cada data de

analise.
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2.2.3.4. Excluséo de atributos espaciais

Os atributos que apresentaram valor O para a maioria ou para todos 0s objetos
foram excluidos para que esses valores ndo influenciassem na interpretacdo e
designacdo das classes do classificador. Valor 0 significa que, por algum motivo, o
semivariograma ndo pode ser gerado para o objeto e por isso 0 atributo apresentou esse
valor. Manter esses atributos iria causar confusdo da classificacdo e consequente queda
nas acuracias. Os atributos espaciais gerados foram calculados para cada objeto e s6

depois os atributos foram excluidos.

2.2.3.5. Classificagdo

Com os objetos gerados e as caracteristicas espaciais e espectrais extraidas, foi
iniciado o processo de classificagdo. O classificador foi treinado utilizando como
entrada os atributos selecionados para cada teste e a amostra de treinamento. Foi
utilizado como classificador o RF, conforme em De Vries et al. (2016), que foi
implementado no software de fonte aberta Weka 3.8.

Nesse software, segundo Belgiu e Dragu (2016), para a geracdo das arvores €
necessario a configuracdo de dois parametros: o nimero de arvores de decisdo que serdo
geradas (Ntree) e o nimero de variaveis a serem selecionadas e testadas para a divisdo
em cada nd, quando as arvores estdo sendo geradas (Mtry). O Mtry foi deixado no valor
padrdo, que é o log do nimero de pardmetros + 1, conforme utilizado em Silveira et al.
(2017), e o Ntree foi de 500 para cada teste por que segundo Lawrence (2006) a maioria

dos estudos utiliza 500 arvores por que 0s erros tendem a estabilizar apos esse numero.

2.2.3.6. Avaliagéo da classificacio

Como em conjunto com os atributos espaciais foram utilizados também atributos
espectrais, 0s testes serdo analisados de acordo com trés categorias:
(1) Teste puramente espectral: Atributos originados da média dos valores dos pixels
extraidos das fontes de informacao;
(2) Teste puramente espacial: Atributos derivados de semivariogramas extraidos de

valores das fontes de informacao;
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(3) Teste espectral-espacial: Atributos das duas categorias de atributos utilizados em

conjunto.

A avaliacdo da classificacdo foi feita usando a matriz de confusdo e suas

acurécias, conforme em Silveira et al. (2017).

(1) Acurécia do Produtor: Indica a probabilidade de um poligono de referéncia, ou
seja, de uma UA ser classificada corretamente, ou seja, porcentagem de
poligonos que foram classificados na classe ‘x> e que eram efetivamente
pertencentes a classe ‘x” no campo. Relaciona-se ao classificador, sendo uma
medida da classificacdo. O inverso da AP é o Erro de Omissdo (EO), ou seja,
porcentagem de poligonos que foram classificados na classe ‘x’, mas que nédo
pertenciam a classe ‘X’ no campo.

(2) Acuracia do Usuério (AU): Indica a probabilidade de um poligono classificado
na imagem realmente pertencer a essa classe na verdade de campo. E a
porcentagem de poligonos que pertencem a classe ‘x’, de acordo com a verdade
de campo, e que foram classificados como tal. Relaciona-se a amostragem,
sendo uma medida da amostra fornecida pelo analista. O inverso da AU é o Erro
de Comissdo (EC) ou inclusdo, que é a porcentagem de poligonos que tinha-se
certeza que pertenciam a classe ‘x’, mas foram classificados como outra classe.

(3) Acuracia Global (AG): Indica a precisdao geral de uma classificacdo, que é
calculada dividindo o numero total de UAs classificadas corretamente pelo

numero total de UAs.

2.2.4. Analise exploratdria dos dados

A seguir todos os testes serdo detalhados, e ap0s o Ultimo teste as informacoes

encontram-se resumidas na Tabela 3.

TESTES PURAMENTE ESPECTRAIS

Foram gerados seis testes puramente espectrais para entender o impacto na
classificacdo da inclusdo de atributos espectrais extraidos de valores das fontes de
informagdo estudadas (R, G, B, NIR, SWIR 1, SWIR 2 e NDVI) e da incluséo da
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componente temporal (utilizacdo da segunda data de analise) para extracdo de atributos.
A descricdo detalhada de cada teste se encontra a seguir:

Teste 1: Teste feito utilizando as fontes de informacdo R, G, B, NIR, SWIR 1 e SWIR 2
do sensor OLI/Landsat 8 e 0 NDVI, para extrair informacdes espectrais. Foi utilizada
nesse teste apenas a primeira imagem (07/10/2016 - plantios de Seringueira
enfolhados), portanto esse teste contou com a utilizacdo de sete atributos puramente
espectrais.

Teste 2: Como a Seringueira € uma espécie que apresenta deciduidade, para trabalhar
com a diferenga na estrutura do dossel foi necessario utilizar imagens em duas datas,
conforme discutido no inicio da descricdo da metodologia. O teste 2 foi gerado para
entender os ganhos nas acuracias com a inclusdo da componente espacial, ou seja, com
a inclusdo de atributos espectrais gerados a partir de valores extraidos de fontes de
informacdo pertencentes a segunda data (07/08/2017 — plantios de Seringueira
desfolhados).

A identificacdo das classes de estudo nesse teste foi feita utilizando as mesmas
fontes de informacdes para extracdo dos atributos espectrais utilizados no teste anterior
(R, G, B, NIR, SWIR 1, SWIR 2 e NDVI), mas nesse teste cada um desses atributos
foram extraidos das imagens das duas datas concomitantemente. Portanto esse teste
contou com a utilizagdo de 14 atributos puramente espectrais, o dobro dos atributos
espectrais utilizados no teste anterior.

A utilizacdo de um grande numero de atributos em classificacBes do uso do
solo, ao contrario do que pensamos de imediato pode atrapalhar a classificacdo ao invés
de ajudar. Essa questdo suscita alguns questionamentos como, por exemplo: ‘quanto
mais atributos, melhor a AG da classificagdao?’ ‘Uma interagdo negativa entre dois
atributos pode fazer com que a AG da classificagdo diminua?’ ou ainda ‘quais os
melhores atributos a serem utilizados para trabalhar com as classes de uso do solo
selecionadas?’. Objetivando entender a interacdo das fontes de informacéo e amparar a
selecdo dos melhores atributos os testes 3, 4, 5 e 6 foram realizados.

Teste 3: Para entender a necessidade e o efeito na separabilidade das classes de
atributos espectrais extraidos das fontes de informacéo do G, B, SWIR 1 e SWIR 2, no
teste 3 essas fontes de informacéo foram excluidas, e por isso esse teste contou com a

utilizacdo de 6 atributos puramente espectrais.
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O indice de vegetacdo NDVI é gerado a partir de valores das fontes de
informagdo R e NIR. Para compreender qual a melhor forma de se trabalhar e/ou
manipular os valores de reflectancia dos pixels dessas trés importantes fontes de
informacao na separabilidade das quatro classes de uso do solo (Seringueira, Eucalipto,
Nativa e Outros Usos), essas fontes foram testadas duas a duas, conforme segue.

Teste 4: Esse teste foi feito utilizando atributos espectrais extraidos de valores das
fontes de informacdo R e NIR, portanto esse teste contou com a utilizacdo de quatro
atributos espectrais.

Teste 5: Esse teste foi feito utilizando atributos espectrais extraidos de valores das
fontes de informacdo R e NDVI, portanto esse teste contou com a utilizagdo de quatro
atributos espectrais.

Teste 6: Esse teste foi feito utilizando atributos espectrais extraidos de valores das
fontes de informacdo NIR e NDVI, portanto esse teste contou com a utilizacdo de

quatro atributos espectrais.

TESTES PURAMENTE ESPACIAIS

Para ser possivel a compreensédo do efeito dos atributos espaciais nas acuracias e
o poder de descri¢do das classes desses atributos, foi necessaria a realizacdo de alguns
testes utilizando apenas atributos espaciais. Foram gerados quatro testes puramente
espaciais, e 0s atributos espaciais utilizados foram gerados a partir de valores extraidos
de trés fontes de informacdo R, NIR e NDVI.

Os atributos espaciais foram extraidos por objeto, mas uma fonte de informacéo
é capaz de fornecer até 14 atributos espaciais, se forem utilizados todos os atributos
propostos por Balaguer et al. (2010). Conforme discutido na subsecdo 2.1.1.1 foi
necessario a exclusdo de alguns atributos, por isso para as fontes de informacéo R e NIR
nesse Capitulo foram utilizados 11 atributos espaciais e para a fonte de informacao
NDVI foram utilizados apenas 3 atributos espaciais.
Teste 7: Esse teste foi feito utilizando atributos espaciais extraidos de valores das fontes
de informacdo NDVI, R e NIR, portanto esse teste contou com a utilizacdo de 25
atributos espaciais (11 do R, 11 do NIR e trés do NDVI). Os atributos espaciais

utilizados nesse teste estdo especificados na Tabela 3.
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Para entender como os atributos gerados de cada uma das trés fontes de
informag&o se relacionam com as classes de uso do solo e sdo capazes de identifica-las,
foram gerados testes utilizando os atributos espaciais extraidos de cada uma das trés
fontes de informacdo separadamente, conforme segue.

Teste 8: Esse teste foi feito utilizando atributos espaciais extraidos de valores das fontes
de informag&o R, portanto esse teste contou com a utilizagdo de 11 atributos espaciais.
Os atributos espaciais utilizados nesse teste estdo especificados na Tabela 3.

Teste 9: Esse teste foi feito utilizando atributos espaciais extraidos de valores das fontes
de informagdo NIR, portanto esse teste contou com a utilizagdo de 11 atributos
espaciais. Os atributos espaciais utilizados nesse teste estdo especificados na Tabela 3.
Teste 10: Esse teste foi feito utilizando atributos espaciais extraidos de valores das
fontes de informacdo NDVI, portanto esse teste contou com a utilizagdo de trés atributos

espaciais. Os atributos espaciais utilizados nesse teste estdo especificados na Tabela 3.

TESTES EPECTRAIS-ESPACIAIS

A partir dos resultados obtidos nos dois grupos de testes anteriores, foram
gerados quatro testes espectrais-espaciais, onde atributos espectrais e espaciais foram
utilizados em conjunto. Esses testes foram realizados para esclarecer como os atributos
espaciais e espectrais se relacionam e influenciam a separabilidade das classes de
estudo, e consequentemente as acuracias das classificacoes.

Nesse grupo de testes foram utilizadas as fontes de informacdo R, NIR e
NDVI. Os atributos espectrais foram mantidos constantes nos quatro testes, sendo
utilizadas as fontes de informacdo NIR e NDVI para extrair esses atributos. J& os
atributos espaciais variaram por que foi identificado no grupo de testes puramente
espaciais que classificacbes dessa natureza ndo originam AG aceitaveis. Dessa forma,
na busca por maior e melhor compreensdao do processo e consequente melhora na
capacidade descritiva das classes, foi necessario alternar duas as duas a utilizacdo das
fontes de informacgdo para extracdo de atributos espaciais. Nesse processo foram
utilizadas as fontes de informagéo R, NIR e NDVI para extracdo de valores e geracgdo de
semivariogramas.

Da mesma forma que nos testes puramente espectrais, de cada fonte de
informacdo foi extraido um atributo espectral por objeto. Os atributos espaciais também
foram extraidos por objeto, conforme os testes puramente espaciais.
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Teste 11: Esse teste é caracterizado por ser uma fusdo dos testes 6 (puramente espectral)
e 7 (puramente espacial). Dessa forma, a classificacdo foi feita utilizando atributos
espectrais extraidos de valores das fontes de informacéo NIR e NDVI, em conjunto com
atributos espaciais gerados a partir de semivariogramas extraidos de valores das fontes
de informacdo R, NIR e NDVI. Portanto esse teste contou com a utilizagéo de quatro
atributos espectrais e 25 espaciais, totalizando 29 atributos. Os atributos espaciais séo
especificados na Tabela 3.

Teste 12: Teste realizado utilizando atributos espectrais extraidos de valores das fontes
de informacdo NIR e NDVI, em conjunto com atributos espaciais gerados a partir de
semivariogramas extraidos de valores das fontes de informagdo R e NIR. Portanto esse
teste contou com a utilizacdo de quatro atributos espectrais e 22 espaciais, totalizando
26 atributos. Os atributos espaciais sdo especificados na Tabela 3.

Teste 13: Teste realizado utilizando atributos espectrais extraidos de valores das fontes
de informacdo NIR e NDVI, em conjunto com atributos espaciais gerados a partir de
semivariogramas extraidos de valores das fontes de informagdo R e NDVI. Portanto
esse teste contou com a utilizacdo de quatro atributos espectrais e 14 espaciais,
totalizando 18 atributos. Os atributos espaciais sdo especificados na Tabela 3.

Teste 14: Teste realizado utilizando atributos espectrais extraidos de valores das fontes
de informacdo NIR e NDVI, em conjunto com atributos espaciais gerados a partir de
semivariogramas extraidos de valores das fontes de informacdo NIR e NDVI. Portanto
esse teste contou com a utilizacdo de quatro atributos espectrais e 14 espaciais,

totalizando 18 atributos. Os atributos espaciais sao especificados na Tabela 3.
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Tabela 3. Detalhamento dos atributos utilizados nos testes e resumo dos testes
realizados, com seus respectivos objetivos principais e tipos de atributos utilizados.
Linha tracejada divide os trés grupos de testes (puramente espectrais, puramente
espaciais e espectrais-espaciais).

Atributos L.
Teste £ trai £ — N° de Objetivo
Spectrais spaciais atributos  principal
Datal Data? R NIR NDVI
R, G,
B,
NIR,
SWIR Iniciar testes
1 - - - - 7 :
1, espectrais
SWIR
2e
NDVI
R, G, R,G,
B, B,
NIR, NIR, Inclusdo
SWIR SWIR
2 1 1 - - - 14 componente
SWIR SWIR temporal
2e 2e
NDVI NDVI
R, NIR R, NIR L
Diminuir
3 N € i i ) 6 atributos
NDVI NDVI
4 Re Re i i i 4 Compreender
NIR NIR fontes
5 Re Re i i i 4 Compreender
NDVI NDVI fontes
6 NIRe NIRe i i i 4 Compreender
NDVI NDVI fontes
RVF, RSF, RVF, RSF,
FDO, SDT, FDO, SDT,
FML, FML,
MFM, MFEM, RVF, Iniciar testes
7 - - RSF e 25 -
VEM, VEM, RMM espaciais
DMF, DMF,

RMM, SDF RMM, SDF
e AFM e AFM

CONTINUA...
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...CONTINUACAO

RVF, RSF,
FDO, SDT,
FML,
8 i MFM, i 11 Compreender
VFM, fontes
DMF,
RMM, SDF
e AFM
RVF, RSF,
FDO, SDT,
FML,
9 i i MFM, 11 Compreender
VFM, fontes
DMF,
RMM, SDF
e AFM
RVF,
10 i i i i RSE e 3 Con;prc:ender
RMM ontes
RVF, RSF, RVF, RSF,
FDO, SDT, FDO, SDT,
FML, FML, RVF
11 NIRe NIRe MFM, MFM, RSFé 29 Unir melhores
NDVI NDVI VFEM, VEM, RMM resultados
DMF, DMF,

RMM, SDF RMM, SDF

e AFM

e AFM

CONTINUA...
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...CONTINUACAO

RVF, RSF, RVF, RSF,

FDO, SDT, FDO, SDT, Compreender
FML, FML, interacdo
12 NIRe NIRe MFM, MFM, i 26 fontes de
NDVI NDVI VFM, VFM, informacao -
DMF, DMF, atributos
RMM, SDF RMM, SDF espaciais
e AFM e AFM
RVF, RSF,
FDO, SDT, Compreender
FML, RVE interacdo
13 NIRe NIRe MFM, i RSFé 18 _ fontes de
NDVI NDVI VFM, RMM informacao -
DMF, atributos
RMM, SDF espaciais
e AFM
RVF, RSF,
FDO, SDT, Compreender
FML, RVE interacdo
14 NIRe NIRe i MFM, RSFé 18 _ fontes de
NDVI NDVI VEM, RMM informacao -
DMF, atributos
RMM, SDF espaciais
e AFM

Fonte: Este trabalho.

2.1. Resultados e discussao

2.1.1. Segmentacao

Notou-se que a medida que o valor do pardmetro de escala aumentava,

aumentava-se também o tamanho dos objetos, por que esse parametro segundo Batista

(2006) permite maior nimero de iteracGes e agrupamentos, o que resulta em objetos

maiores. Devido aos plantios de Seringueira e Eucalipto da area de estudo serem

pequenos, no presente estudo trabalhou-se em um limiar desse parametro entre 100 e
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200, para que fosse possivel a identificacdo dos limites desses plantios e consequente
formacéo dos poligonos coerentes com as classes de uso do solo abordadas.

Ja para o parametro de forma, com o aumento do valor o tamanho dos objetos
diminuiu e a confusdo dos limites desses objetos aumentou, originando poligonos
menos fiéis a realidade. Segundo Batista (2006) quanto menor o parametro de forma,
mais suave 0 contorno, e por isso optou-se trabalhar com um limiar do pardmetro de
forma entre 0,2 e 0,5.

O parametro de compacidade descreve a concentracdo de pixels sobre um
objeto conforme o preenchimento desses pixels e pode ser entendido como a
compactacao do objeto.

Apds uma série de testes, chegou-se no valor de 120 para o parametro de escala
e de 0,2 para o de forma. O pardmetro compacidade foi mantido no default, que é de
0,5. Esses valores descreveram os limites dos objetos no contexto do objetivo do estudo.

A Figura 10 ilustra a segmentacédo gerada a partir dos parametros citados.

19°11'0"S

—

0|
o
~
>

19°13'0"S

)

s A S e l\&hb& 3 | sl TV
e i g oE 8 @F | Poligonos seringueira Landsat 223/73
- ' ' Segmentagao Il Red: B4 [ Green: B3 M Blue: B2

Figura 10. Segmentacdo gerada a partir da configuracdo — Escala: 120, Forma: 0,2 e
Compacidade: 0,5 - do algoritmo Multiresolution Segmentation implementada no
software Ecognition.
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2.1.2. Semivariogramas para as classes em estudo

Foram gerados semivariogramas para cada classe de estudo para que fosse
possivel observar o comportamento dos semivariogramas de cada classe, que estdo
ilustrados nas Figuras de 11 a 13 para as fontes de informacgéo R, NIR e NDVI, que foi
de onde as informagdes espaciais foram extraidas no presente Capitulo.

s
e (b)
.

00 r"’&
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100

%00 200 00 000

Distancia (m)

(a)

Semivarianci
Semivariancia

Distancia (m)

Semwariancia
.
Semivariancia

,,,,,

Distancia (m)

Distancia (m)

Figura 11. Semivariogramas das classes (a) Seringueira, (b) Eucalipto, (c) Nativa e (d)
Outros Usos para a fonte de informacédo Vermelho.
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Figura 12. Semivariogramas das classes (a) Seringueira, (b) Eucalipto, (c) Nativa e (d)
Outros Usos para a fonte de informacédo NIR.
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Figura 13. Semivariogramas das classes (a) Seringueira, (b) Eucalipto, (c) Nativa e (d)
Outros Usos para a fonte de informagédo NDVI.

A classe Outros Usos é uma classe composta por varios tipos de objetos, pois
abrange desde pastagens até corpos d’agua e area urbana. O objeto selecionado para
representar a classe Outros Usos nas Figuras de 11 a 13 é um poligono de pastagem, que
€ 0 que compdes a grande maioria dos poligonos representantes dessa classe.

Através da andlise dos semivariogramas € possivel observar que cada classe de
estudo apresenta um comportamento bem especifico para as trés fontes de informacao,
evidenciando o potencial dos atributos extraidos do semivariogramas na discriminagdo
de diferentes classes de cobertura do solo.

O semivariograma ilustrado na Figura 11, para fonte de informacdo R, para a
classe  Seringueira  apresentou  comportamento  interessante,  apresentando
comportamento exponencial até atingir o patamar, se estabilizando a 100 metros.

Outras curvas que apresentaram comportamento exponencial foram as
ilustradas para a fonte de informagdo NIR na Figura 12, para as classes Eucalipto e
Nativa.

Todas as outras curvas ilustradas nas Figuras de 11 a 13 apresentaram

comportamento Gaussiano.

2.1.3. Testes

Os testes forneceram informaces a respeito das UAs, da area de estudo e das
classes. Aqui se encontram apresentados os resultados dos testes discutidos na subsecéo
2.1.2 e os atributos selecionados para cada um deles. Um resumo dos atributos
utilizados em cada teste pode ser encontrado na Tabela 3.
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Quanto a utilizacdo dos atributos espectrais, nos testes de 1 a 6 as fontes de
informacdo (R, G, B, NIR, SWIR 1, SWIR 2 e NDVI) foram utilizadas para extracdo
dos atributos espectrais de acordo com as necessidades, e a medida que os testes foram
progredindo as fontes foram selecionadas. Como resultado da selecdo encontrou-se no
teste 6 melhores resultados utilizando apenas as fontes de informagédo NIR e NDVI. A
partir deste teste, todos os outros (com excecdo dos testes de 7 a 10, que sdo puramente
espaciais) foram feitos utilizando os atributos espectrais extraidos dessas fontes de
informacao.

Com relagéo aos atributos espaciais, inicialmente no teste 7 (primeiro a utilizar
atributos com natureza espacial) foram utilizados atributos espaciais gerados de valores
extraidos de trés fontes de informacdo, R, NIR e NDVI, apos sele¢do dos atributos
espaciais que ndo forneceram valores 0 para a maioria ou para todos os poligonos.
Assim, no total foram utilizados nos testes 11 atributos espaciais extraidos da fonte de
informacdo R, 11 extraidos da fonte de informagdo NIR e trés extraidos da fonte de
informacdo NDVI. Com relacdo a posi¢do dos lags (Tabela 2) os atributos utilizados

estdo divididos conforme Tabela 4:

Tabela 4. Atributos utilizados nos testes com suas respectivas divisdes: (A) Atributos
extraidos proximas a origem, (B) Atributos extraidos de valores até o primeiro maximo
e (C) Atributos extraidos de valores entre o primeiro e segundo maximos (S=Sim, a
fonte de informagé&o foi utilizada e N=N&o, a fonte de informag&o néo foi utilizada).

Fonte de Informacao

Grupo Atributo
R NIR NDVI

RVF S S S

A RSF S S S
FDO S S N

SDT S S N

FML S S N

MFM S S N

VFM S S N

B RMM S S S
DMF S S N

SDF S S N

AMF S S N

DMS N N N

C DMM N N N
HA N N N
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Os outros trés testes puramente espaciais foram realizados para esclarecer
duvidas relacionadas a interacdo das fontes de informagdo R, NIR e NDVI (utilizadas
para a extracdo dos atributos espaciais) com os atributos propostos por Balaguer et al.
(2010). Entender essa interacdo foi necessario para esclarecer como as fontes de
informagao se comportaram ao serem utilizadas como base para a extragao dos atributos
espaciais, ou em outras palavras, para entendermos quéo relevante a classificacdo as
fontes se mostraram ao serem utilizadas para extracdo de valores para serem utilizados
na geracdo de semivariogramas e posterior formacao de atributos espaciais.

O teste 11 (primeiro teste espectral-espacial) foi uma juncéo dos testes 6 e 7, 0
que totalizou 29 atributos (4 espectrais + 25 espaciais), se tornando o teste com maior
numero de atributos. Nos testes de 12 a 14 as fontes de informacdo para extracdo de
atributos espaciais foram alternadas, ja os atributos espectrais se mantiveram constantes
em todos os testes do terceiro grupo. A utilizacdo alternada das fontes de informacéo
para extracdo de atributos espaciais foi necesséaria para a compreensdo de como as
fontes de informacé&o interagiram entre si ao serem utilizadas duas a duas para extrair
atributos espaciais. Esses testes foram feitos a partir de resultados prévios do estudo,
onde foi identificada diferente sensibilidade das classes de estudo a atributos espaciais

gerados a partir das fontes de informacao utilizadas para extracéo de atributos espaciais.

2.1.4. Comparacdes entre os testes

Em cada subsecdo referente as comparagdes os resultados das matrizes de
confusdo sdo apresentados e discutidos de forma separada para cada teste e apds a

apresentacao e discussdo 0s mesmos sdo comparados.

2.1.4.1. Comparagédo 1

A comparacdo apresentada nesta subsecdo foi realizada entre testes puramente
espectrais (1 e 2) com o0 objetivo de estudar a necessidade de incorporacdo de uma
componente temporal, e tem as informacdes apresentadas na Tabela 5. As matrizes de

confuséo dos testes aqui comparados se encontram na Tabela 6.
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Tabela 5. Resultados das Acuracias do Produtor (AP), do Usuério (AU) e Global dos

testes confrontados nessa comparagao 1.

COMPARACAO 1 - Teste .
N° de atributos utilizados 7 14
Poligonos classificados correto 25 35
Incorreto 8 2
i . AP 91,7 100
Seringueira AU 917 75
i AP 60 94,1
Nativa AU 50 100
i AP 60 83,3
Eucalipto AU 85,7 833
AP 83,3 100
Outros Usos AU 62,5 100
Acurécia Global 75,8 94,6

Tabela 6. Matrizes de confusdo dos testes 1 e 2 (acurécias do produtor nas colunas e

acurcias do usuério nas linhas).

1 Seringueira Nativa Eucalipto  Outros Usos
Seringueira 11 0 0 1
Nativa 0 3 3 0
Eucalipto 0 1 6 0
Outros Usos 1 1 1 5

2 Seringueira Nativa Eucalipto  Outros Usos
Seringueira 3 0 1 0
Nativa 0 16 0 0
Eucalipto 0 1 5 0
Outros Usos 0 0 0 11

Teste 1: Fontes de informacéo provenientes do sensor OLI/Landsat 8 (RGB, SWIR

e NIR) e o NDVI sem adi¢ao da componente temporal (apenas imagem da primeira

data) — total de 7 atributos espectrais.

Examinando os valores fora da diagonal principal da matriz de confusdo do

teste 1, para a classe Seringueira conclui-se que foi confundida apenas com a classe

Outros Usos. A omissé@o (que representa os Erros de Omissdo - EO) da Seringueira na

classe Outros Usos foi de 8,3%. A incluséo (que representa os Erros de Comisséo - EC)

da classe Seringueira na classe Outros Usos tambem apresentou o valor de 8,3%.
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A classe Nativa foi confundida com as classes Eucalipto e Outros Usos. O EO
da classe Nativa foi de 20%, na classes Eucalipto e Outros Usos, e o EC da classe
Nativa aconteceu na classe Outros Usos, mas apresentou valor maior ainda, de 50%.

A classe Eucalipto foi confundida com as classes Nativa e Outros Usos. O EO
da classe Eucalipto foi de 40%, nas classes Nativa (30%) e Outros Usos (10%). J4 0 EC
da classe Eucalipto aconteceu apenas na classe Outros Usos, na ordem de 14,3%,

A classe Outros Usos se confundiu com as classes Seringueira, Nativa e
Eucalipto. O EO aconteceu apenas na classe Seringueira, na ordem de 16,7%. O EC da
classe Outros Usos foi de 37,5%, sendo no valor de 12,5% nas classes Seringueira,
Nativa e Eucalipto.

Dessa forma, no teste 1 a AG apresentada foi de 75,8%. A classe Seringueira

foi a melhor discriminada neste teste, com as maiores AP e AU, na ordem de 91,7%.

Teste 2: Fontes de informacao provenientes do sensor OLI/Landsat 8 (RGB, SWIR
e NIR) e o NDVI com adi¢do da componente temporal (utilizando imagens das
duas datas) — total de 14 atributos espectrais.

Examinando os valores fora da diagonal principal da matriz de confusdo do
teste 2, a classe Seringueira, da mesma forma que no teste anterior, s6 foi confundida
com a classe Outros Usos. O EO da Seringueira na classe Outros Usos diminuiu,
passando de 8,3% para 0%. Ja o EC da classe Seringueira na classe Outros Usos
aumentou bastante, passando de 8,3% para 25%.

A classe Nativa foi confundida apenas com a classe Eucalipto, diferente do
teste 1, onde ela foi confundida com as classes Eucalipto e Outros Usos. A confusdo
dessa classe diminuiu muito, apresentando as maiores acuracias dos dois testes para esta
classe. O EO da Nativa apresentou uma queda significativa, passando de 40% para
5,9%, 0 que também aconteceu com o EC da classe Nativa, que apresentou queda em
maior escala ainda, passando de 50% para 0%.

A classe Eucalipto continuou sendo confundida com a classe Nativa, mas nesse
teste a confusdo deixou de acontecer com a classe Outros Usos e passou a acontecer
com a classe Seringueira. O EO da classe Eucalipto apareceu apenas na classe
Seringueira e diminuiu bastante, passando de 40% para 16,7%. Ja o EC apareceu apenas

na classe Nativa, onde demonstrou pequena aumento, passando de 14,3% para 16,7%.
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A classe Outros Usos apresentou nesse teste os melhores valores de AP e a AU
para as quatro classes. Esta classe deixou de ser confundida com todas as classes,
diferente do teste 1, onde ela se confundiu com todas elas. Dessa forma, a classe Outros
Usos ndo apresentou EO e nem EC, resultado de acuracias maximas.

Dessa forma, no teste 2 a AG aumentou de 75,8% para 94,6%, mas para a
classe Seringueira, que é o alvo do presente estudo, houve queda da AU. Mas, para
todas as outras acuracias, exceto para a AU das classes Eucalipto e Seringueira que
diminuiram, esse teste apresentou acuracias iguais ou superiores. Mesmo a classe
objetivo do presente estudo sendo a Seringueira, ndo é apenas baseado na identificacao
desta classe que deve ser feita a escolha dos melhores resultados. A medida que a
discriminacdo de todas as classes de estudo melhora, melhora também classificacdo da
area como um todo, por que significa que o classificador foi capaz de interpretar melhor
as entradas oferecidas para todas as classes.

No teste 2 a classe Seringueira deixou de se confundir com a classe Outros
Usos, e esse detalhe deve ser levado em consideragdo. A confusdo destas duas classes
era de se esperar, ja que espectralmente essas duas classes sdo parecidas na época de
desfolha da Seringueira, e foi exatamente por esse motivo que a inclusdo da componente
temporal foi necessaria. Esses resultados indicam que a componente temporal cumpriu
seu objetivo, auxiliando na identificacdo da classe Seringueira e separabilidade desta
com a classe Outros Usos, devido a deciduidade. Entdo, mesmo a classe Seringueira
apresentando no teste 2 AP de 75%, proveniente de uma maior confusdo com a classe

Eucalipto, o teste 2 foi 0 que apresentou resultados globais mais satisfatorios.

2.14.2. Comparagéo 2

A comparacao 2 foi realizada tambem entre testes puramente espectrais (2, 3, 4,
5 e 6) e foi feita para entender a capacidade descritiva de cada uma das fontes de
informacdo, e a interacdo entre os atributos espectrais extraidos. O entendimento dessas
questbes respondeu importantes perguntas relacionadas, principalmente, a qualidade e
quantidade dos atributos espectrais utilizados. As informagdes dos testes estdo

apresentadas na Tabela 7 e as matrizes de confusdo na Tabela 8.
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Tabela 7. Resultados das Acuracias do Produtor (AP), do Usuério (AU) e Global dos
testes confrontados nessa comparagao 2.

COMPARACAO 2 Teste

2 3 4 5 6

N° de atributos utilizados 14 6 4 4 4
Poligonos Correto 35 34 32 29 35

classificados Incorreto 2 3 5 8 2
. AP 100 100 100 100 80
Seringueira AU 75 75 75 50 100
. AP 941 938 875 778 94.1
Nativa AU 100 938 875 875 100
. AP 833 714 571 50 100
Eucalipto AU 833 833 667 50 66,7
AP 100 100 100 90.9 100
Outros Usos AU 100 100 100 90,9 100
Acuracia Global 946 919 85 784 94.6

Tabela 8. Matrizes de confusdo dos testes 2, 3, 4, 5 e 6 (acurdcias do produtor nas
colunas e acurdcias do usuario nas linhas).

2 Seringueira Nativa Eucalipto  Outros Usos
Seringueira 3 0 1 0
Nativa 0 16 0 0
Eucalipto 0 1 5 0
Outros Usos 0 0 0 11

3 Seringueira Nativa Eucalipto ~ Outros Usos
Seringueira 3 0 1 0
Nativa 0 15 1 0
Eucalipto 0 1 5 0
Outros Usos 0 0 0 11

4 Seringueira Nativa Eucalipto ~ Outros Usos
Seringueira 3 0 1 0
Nativa 0 14 2 0
Eucalipto 0 2 4 0
Outros Usos 0 0 0 11

CONTINUA...
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5 Seringueira Nativa Eucalipto  Outros Usos
Seringueira 2 0 1 1
Nativa 0 14 2 0
Eucalipto 0 3 3 0
Outros Usos 0 1 0 10

6 Seringueira Nativa Eucalipto ~ Outros Usos
Seringueira 4 0 0 0
Nativa 0 16 0 0
Eucalipto 1 1 4 0
Outros Usos 0 0 0 11

Teste 3: Fontes de informacdo R, NIR e NDVI com adicdo da componente
temporal (utilizando imagens das duas datas) — total de 6 atributos espectrais.

Examinando os valores fora da diagonal principal da matriz de confusdo do
teste 3, para a classe Seringueira percebe-se que da mesma forma que no teste 2, esta
classe s6 foi confundida com a classe Eucalipto. Mantendo o mesmo padrdo
apresentado no teste 2, a Seringueira ndo apresentou EO, e 0 EC se manteve estavel em
25%, 0 que significa que para estes testes a Seringueira apresentou % de inclusdo na
classe Eucalipto. Essa inclusdo era de se esperar, visto que a hipdtese inicial para a
escolha das classes de estudo é que essas duas classes sdo espectralmente parecidas, e
podem se confundir.

Para a classe Nativa percebe-se que, como no teste 2, essa classe continuou
sendo confundida apenas com a classe Eucalipto. A diferenca entre os testes 2 e 3 é que
no teste 2 houve apenas EO, ja no testes 3 houve EO e EC. O EO aumentou um pouco,
passando de 5,9% para 6,2% de omissé@o da classe Nativa na classe Eucalipto. O EC da
classe Nativa aumentou, passando de 0% para 6,2% na classe Eucalipto, mas apesar
dessa queda na AU, houve equilibrio maior entre as acuracias dessa classe.

Para a classe Eucalipto percebe-se que, como no teste 2, essa classe continuou
sendo confundida com as classes Nativa e Seringueira, mas no teste 3 essa confuséo
aumentou. O EO demonstrou consideravel aumento, passando de 16,7% para 28,6%.
Isso aconteceu por que no teste 2 a classe Eucalipto ndo demonstrou omissao na classe

Nativa, apenas inclusdo, ja no teste 3 apresentou tanto omissdo quanto inclusdo na
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classe Nativa. A omissdo foi da ordem de 14,3% tanto para a classe Seringueira quanto
para a classe Nativa. Ja 0 EC permaneceu estavel em 16,7% apenas na classe Nativa.

Para a classe Outros Usos percebe-se que, como no teste 2, a classe Outros
Usos ndo se confundiu com nenhuma classe, mantendo suas acuracias em 100%, que
significa que esta classe ndo sofreu omisséo e nem inclusdo em nenhuma outra classe.
Esse resultado pode indicar que essa classe ndo se confundiu com as outras trés classes
mesmo quando as bandas do B, do G e as do SWIR ndo foram utilizadas.

Dessa forma, em comparacdo ao teste 2, neste teste houve diminuicdo da AG,
que passou de 94,6% para 91,9%. Mesmo que o teste 3 tenha apresentado uma AG
ligeiramente menor, as acurécias dos testes 2 e 3 se mostraram equilibradas como um
todo. Mas, a classe Eucalipto apresentou resultados mais delicados, e no teste 2 esta
classe apresentou melhores acuracias. 1sso pode sugerir que a classe Eucalipto € mais
sensivel a retirada dos atributos espectrais extraidos das fontes de informacdo G, B,
SWIR 1 e SWIR 2, e por esse motivo tenha apresentado AP tdo baixa no teste 3. Da
mesma forma, podemos sugerir que todos os outros resultados foram causados pela
exclusdo dos atributos espectrais extraidos de valores dessas fontes de informacao.
Como ja foi consagrado na literatura o poder das fontes de informacédo R, NIR e NDVI
na identificacdo da vegetacdo, essas foram utilizadas para serem alternadas nos teste 4,
5eb6.

Teste 4: Fontes de informacdo R e NIR com adicdo da componente temporal
(utilizando imagens das duas datas) — total de 6 atributos espectrais.

Examinando os valores fora da diagonal principal da matriz de confusdo do
teste 4, para a classe Seringueira percebe-se que da mesma forma que nos testes 2 e 3,
esta classe s6 foi confundida com a classe Eucalipto e manteve os mesmo resultados,
com APs e AUs idénticas as dos outros dois testes.

Da mesma forma que nos testes 2 e 3, a classe Nativa continuou sendo
confundida apenas com a classe Eucalipto, mas no teste 4 apresentou acuracias
inferiores. No teste 2 a classe Nativa apresentou apenas EO, ja no teste 3 a classe
apresentou EO e EC. No teste 4 o padréo ocorrido no teste 3 foi mantido, mas os erros
aconteceram o dobro de vezes do teste 3. O EO da classe Nativa na classe Eucalipto

aconteceu na ordem de 12,5%, assim como o EC.
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Para a classe Eucalipto, como nos testes 2 e 3, ela continuou sendo confundida
com as classes Nativa e Seringueira, mas a confusdo, que ja havia apresentado aumento
do teste 2 para o teste 3, continuou aumentando no teste 4, que apresentou as menores
acuracias. O EO subiu de 28,6% no teste 3 para 42,9% no teste 4. Na classe Seringueira
a classe Eucalipto foi omitida 14,3%, enquanto que na classe Nativa a omisséo foi de
28,6%. O EC da classe Eucalipto aconteceu apenas na classe Nativa na ordem de
33,3%, duas vezes mais do ocorrido nos testes 2 e 3, onde o EC foi de 16,7%.

A classe Outros Usos manteve o mesmo padrédo identificado nos testes 2 e 3,
onde ndo se confundiu com nenhuma outra classe, apresentando acuracias maximas.

Dessa forma, em comparacdo com os testes 2 e 3, no teste 4 houve queda da
AG, que passou de 94,6% para 91,9% e depois para 86,5%. No teste 4 as acuracias se
encontraram mais desbalanceadas do que no teste 3, mas as acuracias das classes
Seringueira e Outros Usos permaneceram estaveis. 1sso pode indicar que as fontes de
informacdo R e NIR utilizadas em conjunto tem o mesmo poder de identificacdo das
classes Seringueira e Outros Usos, que as fontes B, G, R, NIR, SWIR 1, SWIR 2 e
NDVI utilizadas em conjunto (teste 2), ou ainda que as fontes R, NIR e NDVI utilizadas
em conjunto (teste 3). Resumindo: esses resultados podem indicar que ndo é necessario
utilizar as sete fontes de informacgéo para identificar as classes Seringueira e Outros
Usos, ja que isso pode ser feito utilizando apenas duas, R e NIR, por que pelo que
parece essas fontes descrevem melhor essas classes.

Mas por outro lado, para as classes Nativa e Eucalipto, a medida que fontes de
informacdo foram retiradas das andlises as acurécias apresentaram decréscimo e se
mostraram mais desbalanceadas. No teste 2 foram utilizados sete fontes de informacao
atributos (14 atributos) e a AG foi a maior entre os testes 2, 3 e 4. No teste 3 foram
utilizados trés fontes de informacéo (seis atributos) e as acuracias comegaram a diminuir
e a se mostrar desbalanceadas. Ja no teste 4 0 nimero de fontes de informacao diminuiu
ainda mais passando para duas (quatro atributos), e o resultado foi acuracias menores e
mais desbalanceadas para as classes Nativa e Eucalipto. Esses resultados podem indicar
que para identificar as classes Nativa e Eucalipto, apenas as fontes de informagéo R e
NIR ndo sdo suficientes, principalmente para a classe Eucalipto que apresentou 0s

resultados mais criticos.
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Teste 5: Fontes de informacdo R e NDVI com adi¢cdo da componente temporal
(utilizando imagens das duas datas) — total de 6 atributos espectrais.

Examinando os valores fora da diagonal principal da matriz de confusdo do
teste 5, para a classe Seringueira percebe-se que diferente dos testes anteriores (2, 3 e 4)
onde esta classe se confundiu apenas com a classe Eucalipto, no teste 5 esta classe se
confundiu também com a classe Outros Usos. A AP se mostrou estavel em 100%, ndo
apresentando EO, mas a AU apresentou queda, passando de 100% para 80%. O EC
aconteceu nas classes Eucalipto e Outros Usos, na ordem de 10% em ambos 0s casos. A
classe Seringueira s6 havia sido confundida com a classe Outros Usos no teste 1.

Os resultados para a classe Nativa mostram que, diferente do ocorrido nos
testes 2, 3 e 4 onde esta classe se confundiu apenas com a classe Eucalipto, no teste 5 a
classe Nativa também se confundiu com a classe Outros Usos, apresentando 0s piores
resultados dentre os testes 2, 3, 4 e 5. A AP caiu de 87,5% para 77,8%, ja a AU se
manteve estdvel em 87,5%. O EO aconteceu na classe Eucalipto na ordem de 16,6% e
na classe Outros Usos de 5,6%. O EC aconteceu apenas na classe Eucalipto na ordem de
12,5%. A classe Nativa ndo havia sido confundida com a classe Outros Usos em
nenhum outro teste.

Para a classe Eucalipto, como nos testes 3 e 4, ela continuou sendo confundida
com as classes Nativa e Seringueira, mas a confusdo, que ja havia apresentado aumento
do teste 3 para o teste 4, continuou aumentando no teste 5 que apresentou as menores
acuracias até entdo. O EO subiu de 42,9% no teste 4 para 50% no teste 5. Na classe
Seringueira a classe Eucalipto foi omitida 16,7%, enquanto que na classe Nativa a
omissdo foi de 33,3%. O EC da classe Eucalipto aconteceu apenas na classe Nativa
passando de 33,3% no teste 4 para 50% no teste 5.

A classe Outros Usos, diferente do evidenciado nos testes 2, 3 e 4 onde esta
classe ndo se confundiu com nenhuma outra classe, no teste 5 passou a se confundir
com as classes Nativa e Seringueira. O EO aconteceu na classe Seringueira na ordem de
9,1%, e 0 EC aconteceu na classe Nativa também na ordem de 9,1%. A classe Outros
Usos s6 havia sido confundida com a classe Outros Usos no teste 1.

Dessa forma, em comparacdo com os testes 2, 3 e 4 a AG foi a menor até
entdo, apresentando o valor de 78,4%. Nenhuma acuracia demonstrou aumento e apenas

a AP da classe Seringueira e AU da classe Nativa se mantiveram iguais.
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No teste 5 a falta de balanco entre as acurécias ficou ainda mais evidente e em
maior escala. As classes Seringueira e Outros Usos, que haviam demonstrado boa
resposta a diminuicdo do numero de atributos e das fontes de informacdo e
apresentaram bons resultados utilizando as fontes de informacdo R e NIR apenas (teste
4), neste teste apresentaram queda das acurécias. Para as classes Nativa e Eucalipto, que
se mostraram sensiveis e apresentaram resposta negativa a diminui¢do do numero de
atributos e fontes de informacéo (teste 4), as acuracias continuaram demonstrando
queda e falta de balanco.

Ao utilizar a fonte de informacgéo do NDVI (teste 5) no lugar do NIR (teste 4),
em conjunto com o R para extragdo de atributos espectrais, os resultados foram piores.
Isso pode indicar que, mesmo que os resultados para as classes Nativa e Eucalipto ndo
tenham sido bons no teste 4, em conjunto com 0 R o NIR é melhor para identificar as
quatro classes do que o NDVI.

Uma observacdo importante a ser levada em consideracdo é que no teste 5 as
classes de vegetacdo de porte arboreo (Seringueira, Nativa e Eucalipto) passaram a se
confundir com a classe de vegetacdo rasteira (Outros Usos), assim como a classe de
vegetacao rasteira passou a se confundir com duas das trés classes de vegetacdo de porte
arbéreo (Seringueira e Nativa). Isso pode indicar confusdo estrutural devido a
incapacidade das fontes de informagéo R e NDVI de descrever as classes abordadas.

Até entdo a melhor AG foi encontrada no teste 2, ou seja, as melhores fontes de
informacdo para identificar as quatro classes de uso do solo séo G, B, R, NIR, SWIR 1,
SWIR 2 e NDVI, quando comparados os testes 2, 3, 4 e 5.

Teste 6: Fontes de informacdo NIR e NDVI com adi¢do da componente temporal
(utilizando imagens das duas datas) — total de 6 atributos espectrais.

Examinando os valores fora da diagonal principal da matriz de confusdo do
teste 6, para a classe Seringueira percebe-se que o padréo apresentado nos testes 2, 3 e 4
voltou a ser exibido, se confundindo apenas com a classe Eucalipto. Mas, diferente dos
testes 2, 3, 4, 5 e 6 deixou de apresentar EC e passou a apresentar EO. O EO da classe
Seringueira na Classe Eucalipto passou de 0% no teste 5 para 20% no teste 6. Em
contrapartida, o EC passou de 50 % no teste 5 para 0% no teste 6.

A classe Nativa se confundiu apenas com a classe Eucalipto e os resultados

mostram que, diferente do ocorrido nos testes 3, 4 e 5 onde a classe apresentou tanto EO
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quanto EC, no teste 6 ela apresentou apenas EO, assim como no teste 2. Os resultados
para a classe Nativa foram idénticos aos do teste 2, sendo os melhores resultados dentre
todos os testes para esta classe. O EO aconteceu na classe Eucalipto na ordem de 5,9%.

Para a classe Eucalipto, como nos testes 2, 3, 4 e 5, ela continuou sendo
confundida com as classes Nativa e Seringueira, mas a confusdo diminuiu e a classe
passou a exibir apenas EC, fato esse que ndo havia acontecido em nenhum dos testes
anteriores, fazendo com que o teste 6 apresentasse os melhores resultados para a classe
Eucalipto. O EC aconteceu na ordem de 33,3%, apresentando inclusdo de 16,7% tanto
para a classe Seringueira quanto para a classe Nativa.

A classe Outros Usos voltou a exibir o padrdo identificado nos testes 2, 3 e 4,
onde ndo se confundiu com nenhuma das outras trés classes.

Dessa forma, em comparacdo com os testes 2, 3, 4 e 5 a AG apresentou o
maior valor, que foi o mesmo exibido pelo teste 2, na ordem de 94,6%.

No teste 6 a falta de balanco entre as acuracias foi recuperada e as classes
Seringueira e Outros Usos, que haviam demonstrado boa resposta a diminuicdo do
namero de atributos e das fontes de informacédo no teste 4 (apenas as fontes R e NIR),
mas queda nas acuracias no teste 5 (apenas as fontes de informacdo R e NDVI),
voltaram a apresentar boas acurécias. As classes Nativa e Eucalipto se mostraram
sensiveis e apresentaram resposta negativa a diminuicdo do nimero de atributos e das
fontes de informac&o nos testes 4 (apenas as fontes R e NIR) e 5 (apenas as fontes R e
NDVI), passaram a apresentar boa acuracias, com excecdo da AU da classe Eucalipto.

Ao utilizar as fontes de informacdo NIR e NDVI (teste 6) os resultados foram
parecidos com os do teste 2. Dessa forma, ao compararmos esses testes, que foram o0s
melhores até entdo, percebemos que mesmo que a classe Eucalipto tenha apresentado
AU ndo satisfatoria, o teste 6 apresentou melhores acuracias para a classe Seringueira.

Os resultados do teste 5 deram a entender que as fontes de informacdo R e NIR
utilizadas em conjunto eram melhores para identificar as quatro classes do que as fontes
de informacdo R e NDVI (teste 5), mas que a melhor alternativa para identificar as
quatro classes de uso do solo ainda era a apresentada no teste 2 (utilizar todas as fontes
de informagédo propostas - G, B, R, NIR, SWIR 1, SWIR 2 e NDVI). O teste 6
evidenciou uma outra face dos resultados, onde a utilizacdo isolada das fontes de
informacdo NIR e NDVI apresentou os mesmos resultados da utilizacdo de todas as

fontes de informagdo propostas para extracao de atributos espectrais (teste 2).
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Assim podemos comecar a tentar responder as trés perguntas feitas
anteriormente na subsecdo 2.1.1. ‘Quanto mais atributos, melhor a AG da
classificacdo?’, ‘Uma interagdo negativa entre dois atributos pode fazer com que a AG
da classificacdo diminua?’ e ‘Quais os melhores atributos a serem utilizados para
trabalhar com as classes de uso do solo selecionadas?’.

Por meio dos resultados obtidos até aqui percebemos que nao € a quantidade de
atributos e nem de fontes de informacéo que faz uma classificacdo ser melhor ou pior, e
sim a “qualidade” desses atributos e fontes de informacdo, onde qualidade se refere a
capacidade das fontes de informacédo e seus atributos de identificar as classes. O teste 2
contou com 14 atributos (7 fontes de informacao) e forneceu resultados similares ao
teste 6, que contou com 4 atributos (2 fontes de informacdo).

Mas pode-se perceber também que ha interacdo negativa entre atributos
gerados de fontes de informacdo diferentes. Os testes 4 e 5 também utilizaram apenas 4
atributos, e nem por isso apresentaram bons resultados. Percebemos que em ambos os
casos foi utilizada a fonte de informagdo R, mas ao uni-la a fonte de informagdo NDVI
(teste 4) o resultado é inferior do que ao uni-la a fonte de informacdo NIR (teste 5).
Dessa forma pode-se pensar que, entdo, o problema se encontra na fonte de informacéo
NDVI, pois foi a Unica modificacéo feita entre os testes 4 e 5. Mas, ao se utilizar a fonte
de informacdo NDVI com a fonte de informacdo NIR (teste 6), obtivemos os melhores
resultados. 1sso pode indicar que quando a fonte NDVI é utilizada com a fonte R ha
uma interacdo negativa entre os atributos, que ndo acontece quando a fonte NDVI é
utilizada com a fonte NIR.

Esses resultados nos levam a acreditar que os melhores atributos para serem
utilizados para trabalhar com as classes de uso do solo selecionadas (Seringueira,
Nativa, Eucalipto e Outros Usos) sdo os atributos espectrais extraidos das fontes de
informacdo NDVI e NIR, por que apresentaram resultados similares de quando os
atributos foram extraidos das sete fontes de informacéo (teste 2), mas com a vantagem
de utilizar um menor nimero de atributos, que permite maior compreensdo do processo
e da capacidade de identificacdo dos atributos utilizados. Por esse motivo, no grupo de
testes espectrais-espaciais (subsecdo 2.1.4.4) foram utilizadas apenas essas duas fontes

de informacéo para extracao de atributos espectrais.
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2.1.4.3. Comparacéo 3

A comparacdo apresentada nesta subsecdo foi realizada entre testes puramente
espaciais (7, 8, 9 e 10) com o objetivo de estudar o poder de identificacdo das classes
pelos atributos espaciais propostos, e as fontes de informacdes utilizadas para extrai-los.
As informagdes dos testes estdo apresentadas na Tabela 9 e as matrizes de confusédo na
Tabela 10.

Tabela 9. Resultados das Acuracias do Produtor (AP), do Usuério (AU) e Global dos
testes confrontados na Comparagéo 3.

- Teste
COMPARACAO 3

7 8 9 10

N° de atributos utilizados 25 11 11 3

Poligonos Correto 23 12 19 14

classificados Incorreto 14 25 18 23

. . AP 33 16,7 16,7 25

Seringueira AU 75 o5 50 50
. AP 714 42,1 71,4 40,9
Nativa AU 62,5 50 62,5 56,3

. AP 0 0 0 50
Eucalipto AU 0 0 0 16.7

AP 71,4 27,3 70 40
Outros Usos AU 90,9 27,3 63,6 18,2
Acuracia Global 62,2 32,4 51,4 37,8

Tabela 10. Matrizes de confusdo dos testes 7, 8, 9 e 10 (acuracias do produtor nas
colunas e acurécias do usuario nas linhas).

7 Seringueira  Nativa Eucalipto  Outros Usos
Seringueira 3 0 0 1
Nativa 4 10 0 2
Eucalipto 2 3 0 1
Outros Usos 0 1 0 10

8 Seringueira  Nativa Eucalipto  Outros Usos
Seringueira 1 0 1 2
Nativa 3 8 0 5
Eucalipto 0 5 0 1
Outros Usos 2 6 0 3

CONTINUA...
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9 Seringueira  Nativa Eucalipto  Outros Usos
Seringueira 2 0 0 2
Nativa 5 10 1 0
Eucalipto 3 2 0 1
Outros Usos 2 2 0 7

10 Seringueira  Nativa Eucalipto  Outros Usos
Seringueira 2 1 0 1
Nativa 4 9 1 2
Eucalipto 0 5 1 0
Outros Usos 2 7 0 2

Teste 7: Fontes de informacédo R, NIR e NDVI - total de 25 atributos espaciais (11
do R, 11 do NIR e trés do NDVI).

Examinando os valores fora da diagonal principal da matriz de confusdo do teste
7, para Seringueira percebe-se que ela foi confundida com as outras trés classes. Esse
resultado deve ser analisado com bastante cautela, j& que a confusdo com todas as
classes ndo havia acontecido em nenhum outro teste. O EO da classe Seringueira
aconteceu na ordem de 67%, nas classes Nativa (44,7%) e Eucalipto (22,3%). A
omissdo nas classes Nativa e Eucalipto faz todo sentido em andlises espaciais, ja que as
trés classes sdo compostas por arvores, que por sua vez possuem maior similaridade nas
caracteristicas espaciais do que com a classe Outros Usos. O EC desta classe foi de
25%, mas a inclusdo da classe Seringueira aconteceu na classe Outros Usos. Isso
provavelmente ocorreu por que a Seringueira na fase de desfolha tem maior semelhanca
espectral com a classe Outros Usos, por predominar a resposta espectral do solo, do que
com as classes Nativa e Eucalipto, ja que essas classes ndo apresentam deciduidade.
Assim, esses resultados apontam que, provavelmente, apenas os atributos espaciais néo
sdo suficientes para diferenciar a classe Seringueira das demais classes arbdreas, assim
como a classe Seringueira da classe Outros Usos na fase de desfolha.

A classe Nativa, assim como a classe Seringueira, também se confundiu com
todas as classes, e essa confuséo sO havia acontecido no teste 1. Embora os resultados
para essa classe ndo sejam bons, as acurdcias foram maiores do que as da classe
Seringueira. O EO aconteceu na ordem de 28,6%, nas classes Eucalipto (21,5%) e

Outros Usos (7,1%). O EC foi maior, na ordem de 37,5% com as classes Seringueira
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(25%) e Outros Usos (12,5%). Percebe-se tanto para o EO quanto para o EC, os maiores
erros aconteceram nas classes de vegetacdo arborea, quando comparada a classe de
vegetacdo rasteira. Esse resultado respalda a especulacdo formulada anteriormente para
a classe Seringueira de que os atributos espaciais sozinhos ndo sdo capazes de separar
classes arboreas.

A classe Eucalipto foi completamente excluida pelo classificador. Entdo para
esse teste os piores resultados foram para esta classe, onde o classificador ndo conseguiu
classificar nenhum poligono como tal. Os resultados da classe Eucalipto colaboram com
a conclusdo de que uma classificacdo baseada apenas nos atributos espaciais extraidos
de valores das fontes de informacdo R, NIR e NDVI ndo é viavel, ja que a classe
Eucalipto foi completamente excluida. Além disso, todos os valores de acurécia se
mostraram ou iguais ou muito inferiores aos resultados da classificacdo gerada apenas
com atributos espectrais extraidos de valores das mesmas fontes de informacéo (teste 3).

A classe Outros Usos apresentou os melhores resultados para este teste, mas se
confundiu com todas as classes, 0 que havia acontecido apenas nos testes 1 e 5. O EO
aconteceu na ordem de 28,6% com as trés classes, sendo de 7,1% com as classes
Seringueira e Eucalipto e de 14,3% com a classe Nativa. J4 o EC aconteceu apenas com
a classe Nativa no valor de 9,1%.

Dessa forma, a AG deste teste foi de 62,2%, menor AG identificada até entdo.

Teste 8: Fonte de informacéo R — total de 11 atributos espaciais.

Examinando os valores fora da diagonal principal da matriz de confusdo do teste
8, para Seringueira percebe-se que ela continuou sendo confundida com as outras trés
classes, assim como o identificado no teste 7. O EO da classe Seringueira aumentou
ainda mais quando comparado com o teste 7, passando de 67% para 83,3%. A omissédo
aconteceu nas classes Nativa (50%) e Outros Usos (33,3%). O EC da classe Seringueira
triplicou, passando de 25% para 75%. A incluséo aconteceu nas classes Eucalipto (25%)
e Outros Usos (50%). Os resultados continuam apontando para a incapacidade dos
atributos espaciais em diferenciar a classe Seringueira das demais classes arbéreas,
assim como a classe Seringueira da classe Outros Usos na fase de desfolha.

A classe Nativa também continuou se confundindo com todas as classes e
apresentou acurcias menores do que as identificadas no teste 7, mas ainda maiores do

que as da classe Seringueira. O EO duplicou em comparagdo com o teste 7, passando de
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28,6% para 57,9%, e continuou acontecendo nas classes Eucalipto (26,3%) e Outros
Usos (31,6%). O EC também aumentou, mas eu menor escala, passando de 37,5% para
50%, continuando nas classes Seringueira (18,7%) e Outros Usos (31,3%). Ao contrario
do identificado no teste 7, os maiores erros aconteceram na classe Outros Usos
(vegetacdo rasteira). A inconsisténcia desses resultados indica a dificuldade dos
atributos espaciais de separar classes de vegetacdo, principalmente quando os atributos
sdo gerados de semivariogramas extraidos apenas de valores da fonte de informacéo R.

A classe Eucalipto continuou sendo completamente excluida pelo classificador,
mantendo o mesmo padréo identificado no teste 7. Assim como no teste 7, os resultados
para a classe Eucalipto indicam que uma classificacdo baseada apenas em atributos
espaciais, em especial em atributos espaciais extraidos apenas da fonte de informacéo R,
ndo e viavel.

A classe Outros Usos continuou se confundindo com todas as classes, assim
como o identificado no teste 7. O EO aumentou muito, passando de 28,6% para 72,7%.
Continuou acontecendo com as trés classes, sendo na ordem de 18,2% com a classe
Seringueira, 9,1% com a classe Eucalipto e 45,4% com a classe Nativa. O EC também
apresentou grande queda, passando de 9,1% para 72,7%. A inclusdo aconteceu com as
classes Seringueira (18,2%) e Nativa (54,5%).

Dessa forma, em comparagdo com o teste 7 a AG desse teste apresentou um
valor menor ainda, quase duas vezes menor. A AG passou de 62,2% para 32,4%, e para
a classe Seringueira, que € o alvo do estudo, os resultados foram piores ainda com a AP
duas vezes menor e a AU trés vezes menor.

Tanto nos testes 7 e 8 a classe Eucalipto foi excluida pelo classificador, entdo
independente da AG apresentada, esse resultado por si s6 ja é suficiente para
desqualificar a utilizagdo isolada de atributos espaciais extraidos das fontes de
informacdo R, NIR e NDVI (teste 7), ou apenas do R (teste 8).

Teste 9: Fonte de informacéo NIR — total de 11 atributos espaciais.

Examinando os valores fora da diagonal principal da matriz de confusdo do teste
9, para Seringueira percebe-se que ela continuou sendo confundida com as outras trés
classes, assim como o identificado nos testes 7 e 8. O EO da classe Seringueira
continuou apresentando o mesmo valor do teste 7 de 83,3%. Mas diferindo do teste 7,
além das classes Nativa (41,6%) e Outros Usos (16,7%), a omissdo aconteceu também
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com a classe Eucalipto (25%). O EC da classe Seringueira diminuiu, passando de 75%
para 50%. A inclusdo aconteceu apenas na classe Outros Usos, diferente do teste 7,
onde aconteceu também na classe Eucalipto. Os resultados continuam corroborando
para a conclusdo de que atributos espaciais isolados isoladamente sdo incapazes de
diferenciar a classe Seringueira das demais classes arboreas, assim como a classe
Seringueira da classe Outros Usos na fase de desfolha.

A classe Nativa continuou se confundindo com todas as classes, da mesma
forma que nos testes 7 e 8. No teste 9 a classe Nativa apresentou 0s mesmos valores do
teste 7, com as melhores acurécias entre as quatro classes. O EO diminuiu em
comparagdo com o teste 8, passando de 57,9% para 28,6%, e continuou acontecendo nas
classes Eucalipto (14,3%) e Outros Usos (14,3%). O EC também diminuiu, mas eu
menor escala, passando de 50% para 37,5%, nas classes Seringueira (31,2%) e
Eucalipto (6,3%).

A classe Eucalipto continuou sendo completamente excluida pelo classificador,
mantendo o mesmo padrdo identificado nos testes 7 e 8, refor¢cando a concluséo de que
uma classificacdo baseada apenas em atributos espaciais ndo € viavel, mas nao apenas
pelos baixos valores das acuracias, e também pela exclusdo de uma classe.

A classe Outros Usos continuou se confundindo com as outras trés classes, assim
como nos testes 7 e 8. Em comparagdo com o teste 8 o EO diminuiu muito, passando de
72,7% para 30%. A omissdo aconteceu com as classes Seringueira (20%) e Eucalipto
(10%). O EC também apresentou grande queda, passando de 72,7% para 36,4%. A
incluséo aconteceu com as classes Seringueira (18,2%) e Nativa (18,2%).

Dessa forma, em comparacdo com o teste 8 a AG desse teste apresentou
consideravel aumento. A AG passou de 32,4% para 51,4%. As classes Nativa e Outros
Usos apresentaram resultados interessantes quando comparados ao teste 8. Nessas
classes identificaram-se melhores resultados e, em uma analise isolada das classes, de
certa forma aceitavel. Mas, o Eucalipto continuou sendo excluido pelo classificador,
entdo mantendo a decisdo do teste 7, independente da AG apresentada, esses resultados
desqualificam a utilizacdo isolada de atributos espaciais extraidos das fontes de
informacdo R, NIR e NDVI (teste 7), apenas do R (teste 8) ou apenas do NIR (teste 9).

Outro ponto interessante revelado por esses resultados € a similaridade entre as
acurdcias da classe Nativa nos teste 7 e 9. No teste 7 foram utilizadas as fontes de
informacdo R, NIR e NDVI para extrair os atributos espaciais, ja no teste 9 foi utilizada
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apenas a fonte de informacdo R. Esse resultado pode indicar que para a classe Nativa, a
fonte de informacdo com maior capacidade de fornecer atributos espaciais mais

representativos e importantes a classificacédo é a fonte de informacéao R.

Teste 10: Fonte de informacdo NDVI — total de 3 atributos espaciais.

Examinando os valores fora da diagonal principal da matriz de confuséo do teste
10, para Seringueira percebe-se que ela continuou sendo confundida com as classes
Nativa e Outros Usos, mas diferente dos testes 7, 8 e 9, nesse teste ela deixou de se
confundir com a classe Eucalipto.

Comparando-se ao teste 9, o EO da classe Seringueira apresentou queda,
passando de 83,3% para 75%. A omissdo aconteceu nas classes Nativa (50%) e Outros
Usos (25%). O EC da classe Seringueira continuou da mesma ordem do identificado no
teste 9, no valor de 50%. A inclusdo também aconteceu nas classes Nativa (25%) e
Outros Usos (25%).

A classe Nativa continuou se confundindo com todas as classes, da mesma
forma que nos testes 7, 8 e 9. No teste 10 a classe Nativa apresentou acuracias menores,
guando comparado ao teste 9. O EO duplicou, passando de 28,6% para 59,1%, e
aconteceu nas trés classes, diferente dos testes 7, 8 e 9 onde a omisséo aconteceu apenas
nas classes Eucalipto e Outros Usos. Na classe Seringueira a omissao foi da ordem de
4,6%, na classe Eucalipto de 22,7% e na classe Outros Usos de 31,8%. O EC também
aumentou, mas eu menor escala, passando de 37,5% para 43,7%, nas classes
Seringueira (24,9%), Eucalipto (6,3%) e Outros Usos (12,5%).

Diferente do identificado em todos 0s outros testes puramente espaciais (testes 7,
8 e 9) no teste 10 a classe Eucalipto ndo foi excluida pelo classificador. Do ponto de
vista da exclusdo de classes, esse resultado contradiz o identificado anteriormente de
que uma classificacdo baseada apenas em atributos espaciais néo € viavel por que exclui
alguma classe. Mas do ponto de vista dos valores apresentados para as acuracias, o teste
10 continua colaborando com a teoria especulada de que classificagOes feitas apenas
com atributos espaciais ndo sdo viaveis.

A classe Outros Usos continuou se confundindo com as outras trés classes, assim
como nos testes 7, 8 e 9. Em comparacdo com o teste 9 o EO duplicou, passando de
30% para 60%. A omissdo aconteceu com as classes Seringueira (20%) e Nativa (40%).
O EC apresentou aumento em maior escala ainda, passando de 36,4% para 81,8%. A
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inclusdo aconteceu com as classes Seringueira (18,2%) e Nativa (63,6%), assim como
no teste 9. Dentre os testes puramente espaciais a classe Outros Usos apresentou nesse
teste, junto com o testes 8, os piores valores.

Dessa forma, em comparacdo com o teste 9 a AG desse teste apresentou
consideravel queda, passando de 51,4% para 37,8%.

No teste 10 o Eucalipto deixou de ser excluido pelo classificador, Mas por outro
lado apresentou a segunda pior AG dentre os quatro testes puramente espaciais,
perdendo apenas para o teste 8, onde foi utilizada apenas a fonte de informacdo R para
extrair os atributos espaciais. Entdo mantendo o formulado em todos os quatro testes
puramente espaciais, independente da AG apresentada, esses resultados desqualificam a
utilizacdo isolada de atributos espaciais extraidos das fontes de informacdo R, NIR e
NDVI (teste 7), apenas do R (teste 8), apenas do NIR (teste 9) ou apenas do NDVI
(teste 10).

Mas deve-se ressaltar a quantidade de atributos utilizados no teste 10. Enquanto
0 teste 7 utilizou 25 atributos e os testes 8 e 9 utilizaram 11 atributos cada, o teste 10
utilizou apenas trés atributos. Esse resultado traz novamente uma das questdes
levantadas na subsecdo 2.1.2 e discutidas na subsecéo anterior (2.1.4.2). ‘Quanto mais
atributos, melhor a AG da classificacao?’. O teste 8 e 10 apresentaram as piores AGs,
no entanto, o teste 8 utilizou oito atributos a mais que o teste 10, e ainda assim o teste
10 apresentou (37,8%) AG superior ao teste 8 (32,4%). Esses resultados corroboram
com os encontrados no final da subsecéo dedicada a Comparacéo 2 (2.1.4.2), de que nédo
é a quantidade de atributos que importa, e sim a qualidade, a capacidade da fonte de
informacdo de identificar determinada classe. No caso da classificacdo 10 essa questdo
fica bem clara, ja que quando a fonte de informacdo NDVI foi utilizada isoladamente
para extrair atributos espaciais a classe Eucalipto ndo foi excluida pelo classificador,
mas quando ela foi utilizada em conjunto com as fontes de informacdo R e NIR (teste 7)
essa classe foi excluida.

Um outro ponto onde deve-se fixar atengdo é o fato de a Unica classe excluida ter
sido a classe Eucalipto. Pode-se discutir duas possibilidades para explicar esse fato. A
primeira é que a classe Eucalipto seja sensivel a atributos espaciais, e sua identificagdo
utilizando apenas tais atributos é dificil de ser alcancada. A segunda é que a

amostragem pode nao ter sido representativa pra esta classe, ou que a amostragem pode
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ndo ter captado bem a variacdo dessa classe na area de estudo e isso tenha confundido o
classificador.

De acordo com os resultados discutidos na presente subsecdo € impossivel eleger
o melhor teste, tendo em vista que nenhum dos testes simulados foi capaz de fornecer
acurécias aceitaveis e/ou identificagdo das quatro classes de uso do solo abordadas. Por
esse motivo na subsecdo seguinte, destinada aos testes espectrais-espaciais, as fontes de
informacdo destinadas a extracdo de atributos espaciais foram utilizadas, e alternadas,
duas a duas, juntamente com atributos espectrais extraidos das fontes de informacéo
NIR e NDVI, que foram as fontes que proporcionaram melhor identificagdo das classes
dentre os seis testes puramente espectrais simulados.

2.1.4.4. Comparacao 4

A comparacdo apresentada nesta subsecdo foi realizada entre testes espectrais-
espaciais (11, 12, 13 e 14), que foram gerados a partir dos resultados obtidos nas
comparagOes anteriores para esclarecer dividas a respeito do relacionamento entre
atributos espaciais e espectrais e como eles influenciam a separabilidade das classes de
estudo, e consequentemente as acuracias. As informacGes dos testes estdo apresentadas
na Tabela 11 e as matrizes de confusdo na Tabela 12.

Tabela 11. Resultados das Acuracias do Produtor (AP), do Usuério (AU) e Global dos
testes confrontados na Comparacao 4.

~ Teste
COMPARACAO 4

11 12 13 14

N° de atributos utilizados 29 26 18 18
Poligonos Correto 35 35 36 35

classificados Incorreto 2 2 1 2
N AP 80 80 100 80
Seringueira AU 100 100 100 100
. AP 94.1 941 941 941
Nativa AU 100 100 100 100
. AP 100 100 100 100
Eucalipto AU 66,7 66,7 83.3 66.7
AP 100 100 100 100
Outros Usos AU 100 100 100 100

Acuracia Global 94,6 94,6 97,3 94,6
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Tabela 12. Matrizes de confuséo dos testes 11, 12, 13 e 14 (acurécias do produtor nas
colunas e acurdcias do usuario nas linhas).

11 Seringueira  Nativa Eucalipto  Outros Usos
Seringueira 4 0 0 0
Nativa 0 16 0 0
Eucalipto 1 1 4 0
Outros Usos 0 0 11

12 Seringueira  Nativa Eucalipto  Outros Usos
Seringueira 4 0 0 0
Nativa 0 16 0 0
Eucalipto 1 1 4 0
Outros Usos 0 0 0 11

13 Seringueira  Nativa Eucalipto  Outros Usos
Seringueira 4 0 0 0
Nativa 0 16 0 0
Eucalipto 0 1 5 0
Outros Usos 0 0 11

14 Seringueira  Nativa Eucalipto  Outros Usos
Seringueira 4 0 0 0
Nativa 0 16 0 0
Eucalipto 1 1 4 0
Outros Usos 0 0 0 11

Teste 11: Fontes de informacao de atributos espectrais NIR e NDVI com adicédo da
componente temporal (utilizando imagens das duas datas) e fontes de informacéao
de atributos espaciais R, NIR e NDVI - total de 29 atributos, 4 espectrais e 25
espaciais (11 do R, 11 do NIR e trés do NDVI).

Examinando os valores fora da diagonal principal da matriz de confusdo do
teste 11, para a classe Seringueira percebe-se que quando foram utilizados atributos
espectrais (extraidos das fontes de informacdo NIR e NDVI) e espaciais (extraidos das
fontes de informagdo R, NIR e NDVI) em conjunto, ela se confundiu apenas com a
classe Eucalipto, assim como nos testes 2, 3, 4 e 6. E interessante atentar ao fato de que
a confuséo dessa classe no teste 11 aconteceu de forma similar a identificada no teste 6,
onde foram utilizados os mesmos atributos espectrais. Dessa forma, tanto o EO quanto o

EC foram idénticos aos do teste 6. O EO foi da ordem de 20% na classe Eucalipto. Nao



112

houve EC por que a classe Seringueira ndo foi incluida em nenhuma outra classe. Os
resultados deste teste para esta classe, juntamente com os identificados no teste 6 que
foram similares, foram os melhores dentre todos os testes discutidos até entéo.

A classe Nativa também foi confundida apenas com a classe Eucalipto, o que
tinha acontecido apenas no teste 2, apresentando AP de 94,1 %, maior ainda que a da
classe Seringueira (80%). Assim como na classe Seringueira, na classe Nativa nédo
houve EC, resultado de Uma AU méxima. O EO aconteceu na ordem de 5,9%.

A classe Eucalipto apresentou resultados similares aos encontrados para o teste
6, sendo confundida com as classes Seringueira e Nativa, assim como nos testes 3, 4, 5
e 6. A classe ndo apresentou EO, ndo sendo omitida em nenhuma outra classe. Com
relacdo ao EC, aconteceu na ordem de 33,3%, sendo 16,6% tanto para a classe
Seringueira quanto para a classe Nativa. Até entdo os melhores resultados para esta
classe haviam sido encontrados nos testes 2 e 6.

Para a classe Outros Usos, o padrdo encontrado nos testes 2, 3, 4 e 6 voltou a
acontecer, com a classe apresentando acuréacias maximas, ndo sendo confundida com
nenhuma outra classe.

Dessa forma, a AG deste teste foi de 94,6%, apresentando, junto com os testes
2 e 6, amaior AG encontrada até ent&o.

O valor de todas as APs e AUs foi idéntico aos valores encontrados no teste 6,
que utilizou os mesmos atributos espectrais utilizados no teste 11. A Diferenca entre 0s
testes 6 e 11 € que no teste 11 utilizou-se também atributos espaciais extraidos das
fontes R, NIR e NDVI. Dessa forma, esse resultado pode sugerir que os atributos
espaciais aqui utilizados néo fizeram diferenca nenhuma.

Caso a especulagdo feita anteriormente seja confirmada, a melhor estratégia seria
utilizar apenas os atributos espectrais (teste 6), ja que foram adicionados 25 atributos
espaciais e ndo houve impacto nenhum nas acuracias. Concluiu-se nas Comparagoes 2 e
3 que ndo é a quantidade de atributos que importa e sim a qualidade, logo se os atributos

adicionados ndo surtiram efeito na AG devem ser retirados das anélises.
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Teste 12: Fontes de informacao de atributos espectrais NIR e NDVI com adic¢éo da
componente temporal (utilizando imagens das duas datas) e fontes de informacgéo
de atributos espaciais R e NIR — total de 26 atributos, 4 espectrais e 22 espaciais
(11 doRe 11 do NIR).

Examinando os valores fora da diagonal principal da matriz de confusdo do
teste 12, percebe-se que todos os resultados foram idénticos aos identificados nos testes
6 e 11. Esse resultado suscita um raciocinio interessante. Ao adicionarem-se atributos
espaciais extraidos das fontes de informacdo R, NIR e NDVI (teste 11) ou apenas as
fontes de informacdo R e NIR (teste 12) os resultados s&o os mesmos obtidos quando
néo foram utilizados atributos espaciais.

A ideia formulada no final do teste 11 comeca a ganhar aqui um corpo mais
conciso, pois mesmo ao se retirar a fonte do NDVI das andlises os resultados
permaneceram intactos. Isso pode significar que além de a inclusdo de atributos
espaciais ndo ter surtido efeito positivo, eles também ndo atrapalharam. Esse resultado
pode indicar que atributos espectrais sdo menos vollUveis do que atributos espaciais, pois
na comparacdao destinada aos testes puramente espaciais (Compara¢do3 — subsecdo
2.1.4.3) percebemos que atributos dessa natureza tendem ser muito delicados e qualquer
manipulacdo nos atributos utilizados causou grande variagdo nas acurécias.

Assim, como o formulado ao fim dos resultados do teste 11,a melhor estratégia
neste caso parece ser a exclusdo dos atributos espaciais, pois fica cada vez mais claro
que a utilizacdo de atributos espaciais ndo surtiu efeito nenhum nas acuracias quando
sdo utilizados em conjunto com atributos espectrais. A diferenca basica entre este teste e
o0 teste 11 é que no teste 11 foram adicionados 25 atributos espaciais, ja neste foram

adicionados 22, ja que a fonte de informagdo NDVI foi retirada das analises.

Teste 13: Fontes de informacao de atributos espectrais NIR e NDVI com adic¢éo da
componente temporal (utilizando imagens das duas datas) e fontes de informacéo
de atributos espaciais R e NDVI — total de 18 atributos, 4 espectrais e 14 espaciais
(11 do R e trés do NDVI).

Examinando os valores fora da diagonal principal da matriz de confusdo do
teste 13, para a classe Seringueira percebe-se que quando foram utilizados atributos
espectrais (extraidos das fontes de informacdo NIR e NDVI) e espaciais (extraidos das

fontes de informacgéo R e NDVI) em conjunto, ela ndo se confundiu com nenhuma outra
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classe, ndo apresentando, portanto, nem EO e nem EC. Esse resultado ndo havia sido
identificado em nenhum outro teste, sendo o melhor resultado para a classe Seringueira
dentre todos 0s outros testes.

A classe Nativa também foi confundida apenas com a classe Eucalipto, assim
como nos testes 2, 11 e 12, apresentando AP de 94,1%. A classe Nativa ndo apresentou
EC, resultado de uma AU méxima. O EO aconteceu na ordem de 5,9%. Os resultados
para a classe Nativa se mantiveram constantes nos testes 6, 11, 12 e 13. Isso pode
indicar que essa classe ndo € sensivel a inclusdo e/ou exclusdo dos atributos espaciais
extraidos das fontes de informacéo R, NIR e NDVI.

A classe Eucalipto apresentou no teste 13 os melhores resultados dentre todos
o0s testes simulados até entdo. A classe foi confundida apenas com a classe Nativa.
Assim como nos testes 6, 11 e 12, a classe Eucalipto no teste 13 ndo apresentou EO, e 0
EC foi o menor identificado para esta classe, na ordem de 16,7%.

A classe Outros Usos continuou apresentando o padrdo encontrado nos testes 2,
3,4, 6,11 e 12, com acuracias maximas, sem ser confundida com nenhuma outra classe.

Dessa forma, a AG deste teste passou de 94,6% para 97,3%, apresentando a
maior AG identificada.

Ao serem adicionados atributos espaciais extraidos das fontes de informacéo R,
NIR e NDVI (teste 11) ou apenas as fontes de informagdo R e NIR (teste 12) os
resultados foram os mesmos obtidos quando ndo foram utilizados atributos espaciais
(teste 6). Mas, ao serem adicionados atributos espaciais extraidos das fontes de
informacdo R e NDVI (teste 13) obtiveram-se acuracias melhores e mais balanceadas
para todas as classes.

Esses resultados retornam aos resultados obtidos na subsegdo 2.1.4.2
(Comparacgédo 2), onde foi identificado que existem fontes de informacdo que sdo
capazes fornecer melhores atributos, do ponto de vista da identificacdo das classes de
uso do solo, do que outras. A Comparacao 2 foi feita entre testes puramente espectrais, e
foi identificado que os melhores atributos espectrais para serem utilizados para trabalhar
com as classes de uso do solo selecionadas (Seringueira, Nativa, Eucalipto e Outros
Usos) foram os atributos espectrais extraidos das fontes de informagdo NDVI e NIR
(teste 6), por que apresentaram resultados similares de quando os atributos foram
extraidos das sete fontes de informac&o (teste 2), mas com a vantagem de utilizar um

menor ndimero de atributos.
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Mesmo que os resultados encontrados na Comparagdo 2 tenham sido
formulados para testes puramente espectrais podem ser aplicados na presente subsecéo,
por que quando foram utilizados atributos espectrais e espaciais em conjunto houve
diferenca nas acurécias, conforme as fontes de informacdo utilizadas para extrair
atributos espaciais, resultado diferente do identificado nos testes 11 e 12.

No final dos resultados dos testes 11 e 12 iniciou-se a discussédo a respeito do
efeito da inclusdo de atributos espaciais as analises. Nesses testes foi identificado que a
inclusdo de atributos espaciais ndo surtiu efeito positivo e nem negativo, sugerindo que
a melhor estratégia fosse a exclusdo de atributos espaciais das analises, utilizando
apenas atributos espectrais nas classificacbes. Mas ao alternarmos mais umas vezes as
fontes de informacdo para extracdo de atributos espaciais, utilizando as fontes R e
NDVI, percebeu-se que houve uma interacdo positiva entre os atributos extraidos das
duas fontes de informacéo, o que causou aumento da AG.

Provavelmente ndo foi identificada interacdo negativa entre os atributos
extraidos das fontes de informacdo (R, NIR e NDVI) ao se alternar as fontes de
informacdo utilizadas, por que conforme a ideia formulada no final dos resultados do
teste 12, os atributos espectrais parecem ser menos vollveis do que atributos espaciais,
sendo os atributos de natureza espacial muito delicados, onde qualquer manipulagéo nos
atributos utilizados pode causar grande variacdo nas acuracias. Em outras palavras, é
necessaria interacdo negativa entre atributos espaciais muito mais forte para que as
acuracias de classificaches espectrais-espaciais apresente queda, e isso se deve,
provavelmente, a consisténcia que atributos espectrais conferem a classificacao.

Devido aos resultados apresentados pelo teste 13, podemos afirmar que a
melhor estratégia, até entdo, é utilizar atributos espectrais extraidos das fontes de
informagdo NIR e NDVI em conjunto com atributos espaciais extraidos das fontes de

informagdo R e NDVI.

Teste 14: Fontes de informacao de atributos espectrais NIR e NDVI com adic¢éo da
componente temporal (utilizando imagens das duas datas) e fontes de informacéo
de atributos espaciais NIR e NDVI — total de 18 atributos, 4 espectrais e 14
espaciais (11 do NIR e trés do NDVI).

Examinando os valores fora da diagonal principal da matriz de confuséo do
teste 14, percebe-se que, todos os resultados foram idénticos aos identificados nos testes
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6, 11 e 12. Ao adicionarem-se atributos espaciais extraidos das fontes de informacéo R,
NIR e NDVI (teste 11), ou apenas atributos extraidos das fontes de informacdo R e NIR
(teste 12), ou ainda apenas atributos extraidos das fontes de informacdo NIR e NDVI
(teste 14) os resultados sdo os mesmos obtidos quando ndo foram utilizados atributos
espaciais.

A classe Seringueira apresentou Otimos resultados na Comparacdo 4, se
mostrando pouco sensivel do ponto de vista de manipulacdo das fontes de informacao
para extracao de atributos espaciais. Mas mesmo se mostrando pouco sensivel, a melhor
abordagem para identificacdo desta classe é utilizar em conjunto com atributos
espectrais extraidos das fontes de informacdo NIR e NDVI, atributos espaciais extraidos
das fontes de informacdo R e NDVI (teste 13).

A classe Eucalipto foi a mais sensivel a manipulacdo das fontes de informacéo
para extracdo de atributos espaciais dentre as quatro classes. Os resultados evidenciados
para esta classe desconstrdi a conclusdo formulada de que a classe Eucalipto é muito
sensivel a exclusdo dos atributos espaciais gerados a partir de valores das fontes de
informacdo R, NIR e NDVI, levando a acreditar que na verdade essa classe ndo é
sensivel da mesma maneira as fontes de informacéo utilizadas para extracdo de valores
para geracdo dos atributos espaciais. Esses resultados sugerem que a melhor abordagem
para se trabalhar com a classe Eucalipto € utilizar em conjunto com atributos espectrais
extraidos das fontes de informacdo NIR e NDVI, atributos espaciais extraidos das fontes
de informacdo R e NDVI (teste 13), mesma conclusdo alcancada para a classe
Seringueira.

As classes Nativa e Outros Usos ndo se mostraram sensiveis a manipulacéo e/ou
alternacdo das fontes de informacéo utilizadas para extracdo dos atributos espaciais.
Essas classes ndo demonstraram oscila¢do nas acuracias nos testes 6, 11, 12, 13 e 14.

A ideia formulada no final dos testes 11 e 12 é reforcada aqui, mas apos 0s
resultados identificados para o teste 13 ganha uma nova interpretacdo. Nos testes 11 e
12 sugeriu-se que a inclusdo de atributos espaciais ndo surtiu efeito nenhum nas
classificagbes. Esse resultado foi evidenciado também no teste 14, que obteve os
mesmos resultados dos testes citados apenas utilizando as fontes de informagéo do NIR
e do NDVI para extrair atributos espaciais. Mas no teste 13 identificou-se aumento da

AG e APs e AUs mais balanceadas para todas as classes.
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Isso significa que as fontes de informagdo R e NDVI (teste 13) em conjunto
fornecem atributos espaciais mais robustos para identificacdo das classes Seringueira,
Nativa, Eucalipto e Outros Usos, do que utilizar apenas atributos espectrais (teste 6),
utilizar em conjunto com os atributos espectrais atributos espaciais extraidos das fontes
de informacdo R, NIR e NDVI (teste 11), utilizar em conjunto com os atributos
espectrais atributos espaciais extraidos das fontes de informacgdo R e NIR (teste 12), ou
ainda que utilizar em conjunto com os atributos espectrais atributos espaciais extraidos
das fontes de informacdo NIR e NDVI (teste 14), colaborando com o sugerido ao final

dos resultados do teste 13.
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2.2. Conclusoes

A inclusdo da componente temporal aos testes puramente espectrais diminuiu a
confusdo da classe Seringueira com a classe Outros Usos, indicando que esta
componente cumpriu seu dever no auxilio a identificagdo da classe Seringueira e
separabilidade desta classe da classe Outros Usos, devido a deciduidade.

A exclusdo das fontes de informacdo G, B, SWIR 1 e SWIR 2 resultou em
acuracias mais equilibradas.

As fontes de informagcdo NDVI e NIR fornecem os melhores atributos
espectrais para descrigédo das classes em classificagcdes puramente espectrais.

Foi identificada interacdo negativa entre atributos espectrais gerados de
diferentes fontes de informacdo, onde destaca-se a interacdo negativa entre as fontes
NDVI e R, e interacdo positiva entre as fontes NDVI e NIR, em classificacbes
puramente espectrais.

As classes demonstraram sensibilidade diferente a retirada e/ou alternacdo das
fontes de informacdo utilizadas para geracdo de atributos espaciais, sendo a classe
Eucalipto a mais sensivel a manipulacdo das fontes de informacdo para extracdo de
atributos espaciais.

N&o houve classificacdo puramente espacial simulada capaz de fornecer
acuracias aceitaveis e/ou identificacdo das quatro classes de uso do solo abordadas,
devido, principalmente, a incapacidade de separar classes arboreas entre si, e a classe
Outros Usos da classe Seringueira.

A qualidade dos atributos e das fontes de informacdo é mais importante do que
a quantidade dos atributos, onde qualidade refere-se a capacidade das fontes de
informacao e seus atributos de identificar determinada classe.

Os melhores resultados foram encontrados em classificacdo espectral-espacial
que utilizou as fontes de informacdo NDVI e NIR para extrair atributos espectrais em

conjunto com as fontes de informacdo NDVI e R para extrair atributos espaciais.
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CAPITULO 3. AVALIACAO DE GRUPOS DE ATRIBUTOS ESPACIAIS
INSERIDOS NA CLASSIFICACAO DIGITAL DE BASE ESPECTRAL DE
PLANTIOS DE SERINGUEIRA NO MATO GROSSO DO SUL

RESUMO: A heveicultura vem crescendo de forma expressiva no estado do Mato
Grosso do Sul, e para auxiliar no monitoramento dessas areas imagens de satélite
podem ser utilizadas. O mapeamento de seringais € um desafio, principalmente devido a
deciduidade apresentada pela espécie na época seca, que altera a resposta dos alvos a
radiacdo eletromagnética, devido a auséncia e presenca de folhas ao longo do ano.
Entretanto, para tentar contornar o problema de ambiguidade espectral dos dados, a
mesma caracteristica pode auxiliar na identificacdo dos plantios de Seringueira ao serem
incluidos nas analises dados auxiliares como, por exemplo, componentes temporais por
meio de diferentes datas de analise e atributos espaciais extraidos de valores de
semivariogramas gerados a partir da variacdo dos valores de reflectancia dos pixels por
objeto. Assim, o0 objetivo do presente trabalho é ampliar o estudo da incorporacéo de
atributos espaciais no processo de classificagcdo de base espectral, buscando aumentar a
separabilidade de quatro principais classes de estudo (Seringueira, Nativa, Eucalipto e
Outros Usos) e estudar a utilizacdo do ranking de importancia dos atributos fornecido
pelo algoritmo de classificacdo. Para isso foi utilizada uma abordagem orientada a
objeto e imagens do sensor OLI/Landsat 8. Os atributos espectrais foram mantidos
constantes, sendo extraidos de valores de reflectancia de superficie presentes nas bandas
espectrais do vermelho e infravermelho préximo. Os atributos espaciais variaram, e para
isso foram extraidos de valores de reflectancia de superficie presentes nas bandas
espectrais do vermelho e do infravermelho préximo, e do indice de vegetagdo NDVI. A
classificagdo foi realizada através do algoritmo Random Forest. Como resultados
principais foi observado que, de maneira geral, os atributos espaciais mais interessantes
a serem empregados em classificag0es espectrais-espaciais sdo 0s atributos do primeiro
grupo, e que o grupo a qual os atributos espaciais utilizados pertencem é mais
importante do que a quantidade de atributos espaciais e do que a fonte de informacéo

utilizada.

Palavras-chave: sensoriamento remoto, random forest, hevea brasiliensis, landsat 8,
semivariograma, heveicultura.
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CHAPTER 3. EVALUATION OF SPACE ATTRIBUTES GROUPS
INCORPORATED IN THE DIGITAL SPECTRAL BASE CLASSIFICATION
OF RUBBER TREE CULTIVATION IN MATO GROSSO DO SUL

ABSTRACT: Rubber tree cultivation has been expanding in the state of Mato Grosso
do Sul and is mostly monitored remotely via satellite imaging. Defoliage in the dry
season however alters response to electromagnetic radiation due to the absence and
presence of leaves throughout the year. Meanwhile, to avoid spectral ambiguity of the
data, the same characteristic can aid the identification of Rubber Tree by including
auxiliary data such as temporal components with different dates of analysis and spatial
attributes extracted from semivariogram values generated from the variation of the
reflection values of pixels per object. Present work intends to expand the study of
incorporation of spatial attributes study in spectral-based classification, improving
separability of the four study classes (Rubber Tree, Eucalyptus, Native and Others
Uses) and also prospecting the use of importance ranking attributes provided by the
classification algorithm. For this, an object-oriented approach and OLI/Landsat 8 sensor
images were used. The spectral attributes were kept constant, being extracted from
surface reflectance values present in spectral bands of red and near infrared. The spatial
attributes varied and were extracted from surface reflectance values present in the red
and near infrared spectral bands and from the NDVI vegetation index. The classification
was performed through the Random Forest algorithm. As the main results it was
observed that in general the most interesting spatial attributes to be employed in
spectral-spatial classifications are the attributes of the first group, and also that the
group to which the spatial attributes used belong is more important than the number of

spatial attributes and the source used.

Key words: remote sensing, random forest, Hevea brasiliensis, landsat 8,

semivariograma, heveculture.



124

3.1. Introducéo

Segundo Leal (2017), a borracha é considerada uma commodity estratégica para
0s mercados globais, sendo a formacdo dos precos mundiais explicada por uma
complexa interacao de fatores, e embora o Brasil seja 0 centro de origem da Seringueira,
é considerado um pais sem expressdo no mercado mundial.

A producdo mundial mais significativa é observada nos paises asiaticos, que
participam em mais de 80% da producdo mundial de borracha natural. De acordo com
dados do IBGE (2017), a producdo brasileira atende a apenas 41,44% da demanda
nacional, sendo necessaria, segundo Scaloppi et al. (2017), uma importacdo média anual
de mais de 500 milhdes de ddlares.

Com a crescente demanda global por produtos que utilizam borracha natural em
suas composicdes houve em resposta um aumento no nimero de seringais, que ocorreu
em muitas regides onde originalmente o plantio era considerado inadequado. Assim, a
producdo brasileira se deslocou da Regido Amazonica para outras regides. No entanto,
informacBes precisas a respeito dos plantios ndo estdo disponiveis, o que limita
substancialmente nossa compreensdo da expansdo da cultura no pais.

Segundo Chen et al. (2012a) existe uma grande necessidade, tanto do ponto de
vista do gerenciamento da producdo quanto da modelagem de ecossistemas, de
atualizacdo de dados como érea, idade, volume e distribuicdo espacial de plantios de
espécies, como por exemplo a Seringueira, cultura que tem demonstrado consideravel
expressao na balanca comercial nacional.

Para Rodriguez-Galiano et al. (2012) o monitoramento da cobertura do solo
através do sensoriamento remoto (SR) requer métodos de classificagdo robustos, que
executem o mapeamento de paisagens complexas e suas categorias. Nesse contexto,
passaram a fazer parte das analises de dados de SR as maquinas de aprendizagem, que
adquirem conhecimento de forma automatica a fim de formular conclusdes sobre um
conjunto de dados.

Dentre os inumeros algoritmos de classificacdo com base em méaquinas de
aprendizagem destaca-se 0 Random Forest (RF), que de acordo com Oshiro (2013) é
um algoritmo que constréi muitas arvores de decis@o que sdo utilizadas para classificar
Unidades Amostrais (UAS) de acordo com a maioria de votos das arvores geradas. O RF

é um algoritmo de classificacdo robusto, ndo paramétrico, com a habilidade de utilizar
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muitas varidveis de predicdo, que apresenta eficiente implementacdo em grandes
conjuntos de dados e possui uma estrutura que permite o0 uso de arvores geradas em
posteriores aplicacbes (DEVRIES, 2016). Nas ultimas duas décadas a utilizacdo do RF
tem ganhado particular atencdo por produzir classificacdes excelentes e apresentar
tempos de processamento interessantes (BREIMAN, 2001). Belgiu e Dragu (2016)
acreditam que esse classificador lida com sucesso com a alta dimensionalidade e
multicolinearidade dos dados de entrada, de uma maneira rapida e sensivel ao
superajuste.

E considerado o estado da arte no campo da classificacio do uso do solo, mas,
como os processos de reconhecimento de padrdes tradicionais, utilizam essencialmente
atributos espectrais para formacao de padrdes no processo de classificacdo da paisagem,
ignorando a dependéncia espacial entre 0s segmentos vizinhos em suas analises.

Para tentar melhorar a identificacdo das classes de uso do solo essa
dependéncia espacial entre os pixels pode ser fornecida ao sistema através da utilizacéo
de atributos conhecidos no presente trabalho como espaciais. Para Blaschke (2010)
informacdes espaciais tem sido frequentemente utilizadas para melhorar a performance
de classificacfes orientadas a objeto. Assim, essas novas analises e atributos espaciais
foram incorporados aos Sistemas de Informacdo Geografica (SIGs), objetivando
melhorar os procedimentos tradicionais. Balaguer et al. (2010), Wu et al (2015) e
Silveira et al. (2017) conseguiram melhores performances ao combinar atributos
espectrais e atributos espaciais extraidos de semivariogramas na classificacdo da
cobertura do solo.

Um exemplo de atributos espaciais séo os 14 atributos propostos por Balaguer
et al. (2010), que, ao contrario de modelagens convencionais de semivariogramas onde
sdo utilizados os parametros basicos de um semivariograma: Efeito Pepita, Patamar e
Alcance para extracdo de informagGes descritivas, utilizam em seu calculo parametros
como o primeiro maximo, primeiro minimo e segundo maximo. Os atributos foram
divididos pelos autores em trés grupos, de acordo com a posicdo na curva do
semivariograma onde se encontravam os valores utilizados para a geracdo de cada
atributo. Esses grupos sdo: Atributos proximos a origem, atributos extraidos de valores
até o primeiro maximo e Atributos extraidos de valores entre o primeiro e segundo

mMaximos.
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Segundo Balaguer et al. (2010) esses atributos resultam em acuracias maiores e
mais balanceadas, quando comparadas a utilizacdo de outros métodos de incorporagédo
da dependéncia espacial entre os valores de reflectdncia dos pixels, por que o0s
parametros utilizados agregam mais informacdes relevantes e representativas para esta
aplicacdo, pois séo capazes de identificar pontos importantes e realgar informagdes
contidas em menores distancias, onde ha maior correlagdo espacial.

Para variaveis continuas como a reflectancia, o semivariograma experimental é
definido a partir da variancia espacial interna dos objetos, e para trabalhar com essa
variancia e ser possivel gerar semivariogramas € necessario fixar uma distancia minima
entre dois pontos, conhecida como distancia lag. Essa distancia corresponde ao €ixo X
do semivariograma e em analises de imagens de satélite representa a distancia entre dois
pixels, ja que o pixel é a menor unidade de analise. A distancia lag ndo deve ser maior
do que a extensdo espacial do objeto e nem demasiadamente pequena. Para Woodcock
et al. (1988a e b),é necesséario que o tamanho do objeto seja maior que o alcance do
semivariograma para que a primeira parte do mesmo seja caracterizado, e grande o
suficiente para revelar periodicidade, que € identificada quando ha ocorréncia de
padrdes repetitivos sobre superficies espacialmente varidveis, como superficies
modificadas pelo homem (areas urbanas e agricolas) ou ainda algumas formacGes
florestais que apresentem deciduidade, que é o caso da Seringueira.

Assim, este trabalho teve como objetivo estudar dois grupos de atributos
espaciais e avaliar a contribuicdo de cada grupo na identificacdo de quatro classes
distintas em uma area com ocorréncia de plantios de Seringueira no Mato Grosso do
Sul, através das diferencas espectrais apresentadas por essas classes, e estudar a
utilizacdo do Ranking de importancia dos atributos, fornecido pelo algoritmo de

classificacéo.

3.2. Material e métodos

3.2.1. Area de Estudo

No Capitulo 2 a fonte de informacdo NDVI possibilitou a extracdo de apenas
trés atributos espaciais, e por esse motivo foi necessario a ampliacdo da area de trabalho

do Capitulo 3. Assim, a area de estudo é composta por duas imagens provenientes do
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sensor OLI, & bordo do satélite Landsat 8, com Orbitas/pontos: 224/73 e 223/73,
conforme Figura 14.
Essas cenas abrangem as mesorregifes Leste e Centro-Norte do estado do
Mato Grosso do Sul e se localizam entre os paralelos 17°57° ¢ 19°36’ de latitude sul e 0s
meridianos 51°02° e 54°08’ de longitude oeste. Nela estdo contidas trés microregides do
estado: Alto-Taquari, Cassilandia e Paranaiba, compreendendo na totalidade os
municipios de Costa Rica e Cassilandia, e parcialmente os municipios de Alcindpolis,
Figueirdo, Camapu, Paraiso das Aguas, Chapaddo do Sul, Inocéncia e Paranaiba.
Como as duas cenas em questdo cobrem também o estado e Goias, foi feito um
recorte nas cenas utilizando o limite do estado de Mato Grosso do Sul como limite da

area de estudo.
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Figura 14. Cenas utilizadas para cobrir area de estudo, localizadas no Mato Grosso do
Sul.

O clima da regido é, segundo a classificacdo de Koppen, Aw, caracterizado
como clima tropical quente e umido. A temperatura média é de 26° C, com estacdo

chuvosa no verdo e seca no inverno. A precipitacao pluvial total anual varia entre 900 e
1.400 mm; e a altitude media, entre 350 e 470 m.
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A vegetacdo do Mato Grosso do Sul é composta por fitofisionomias do
Cerrado, Pantanal e Mata Atlantica, sendo que 60,14% da area do estado é ocupada pelo
Cerrado (SILVA et al., 2011). A area de estudo, ndo compreende o Pantanal, ocorrendo

apenas Mata Atlantica e Cerrado.

3.2.2. Banco de dados (Imagens e dados)

As imagens foram adquiridas do 6rgdo de Pesquisa Geoldgica dos Estados
Unidos para Observagdo da Terra e Ciéncia (USGS/ EROS — do inglés United States
Geological Survey for Earth Observation and Science) através do site Earth Explorer
no nivel 2 de processamento (on-demand), entdo além de correcBes geométrica e
radiométrica contam também com correcdo atmosférica, sendo entdo compostas por
valores de reflectancia de superficie.

A cena foi adquirida em duas datas, 07/10/2016 e 07/08/2017, possibilitando a
insercdo de uma componente temporal as analises, responsavel por agregar a
caracteristica caducifélia da Seringueira, trazendo a informacdo dos seringais
completamente enfolhados na primeira data e completamente desfolhados na segunda
data. Isso significa que para 0 mesmo objeto foram extraidos dois atributos espectrais
representando a mesma fonte de informagdo, um para a primeira data e um para a
segunda.

Para a escolha das datas de estudo, foram assumidas duas restricdes. A
primeira foi imposta pela cobertura de nuvens, ja que a presenca de nuvens ndo permite
a identificacdo correta dos objetos e nem mesmo a correta segmentacdo, ja que as
sombras das nuvens e as proprias nuvens seriam consideradas objetos. A segunda foi
imposta pela cultura, e se trata da desfolha natural da Seringueira, que geralmente
acontece no inicio da estacdo seca, sendo a precipitacao o fator de maior influéncia.

Os dados de precipitagdo disponibilizados pelo Instituto Nacional de
Meteorologia — INMET (2018) para o municipio de Paranaiba foram utilizados na
escolha das datas. De acordo com o gréfico de precipitacdo observado na Figura 15, o
més da primeira data (07/10/2016 - imagem com plantios enfolhados) foi precedido por
chuvas bem distribuidas a partir do final do més de agosto e, 0 més da segunda data
(07/08/2017 - imagem com plantios desfolhados) foi precedido de um periodo de seca

severa, que se iniciou no final do més de maio.
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Figura 15. Precipitacdo (mm) diéria da estacdo meteoroldgica de Paranaiba — MS, para
0 periodo de 01/08/2016 a 31/08/2017.

Portanto, as imagens selecionadas apresentaram cenas sem nuvens, e plantios
de Seringueira completamente enfolhados na primeira data e os mesmos plantios

totalmente desfolhados na segunda.

3.2.3. Metodologia

A metodologia utilizada foi a mesma utilizada no Capitulo 2 e esta resumida no
fluxograma apresentado na Figura 16. A primeira etapa foi a segmentacdo das imagens.
Em seguida, foram coletadas as UAs e realizada a extracdo das caracteristicas espectrais
e espaciais de cada um dos objetos gerados na segmentacdo. Os atributos deram entrada
no algoritmo Random Forest (RF) para a classificacdo. As UAs foram divididas em dois
grupos, um grupo de treinamento do classificador e um grupo de avaliagdo da acuracia
das classificagdes. Dessa forma, nas classificagfes discutidas neste capitulo 66% das
UAs foram utilizadas para treinar o classificador, e os outros 34% para avaliar a
acuracia das classificacfes, que € o ultimo passo da metodologia. Para isso foi utilizada
a acuracia geral (AG) das classificacdes, geradas a partir das acuracias do produtor (AP)

e do usuario (AU).
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Figura 16. Fluxograma da metodologia utilizada no Capitulo 3.

3.2.3.1. Segmentacao

A segmentacdo divide a imagem em objetos e é o primeiro passo para que seja
possivel a extracdo dos atributos por objeto. No presente estudo, as imagens foram
segmentadas de acordo com suas caracteristicas espectrais e espaciais, utilizando o
algoritmo de segmentacdo Multiresolution Segmentation do software Ecognition,
conforme tratado em Silveira et al. (2017) e no Capitulo 2 da presente dissertacao.

Para a segmentacdo de imagens é necessario configurar trés parametros:
Forma, Compacidade e Escala, que para com Mui et al. (2015), controlam
respectivamente o tamanho, a forma e a variacdo espectral dos objetos criados. O
tamanho minimo dos objetos tem que ser configurado levando em consideracdo o
namero minimo de pixels dentro de cada objeto necessario para gerar o semivariograma,
ja que segundo Silveira et al. (2017), a geracdo de objetos tem que estar conectada a
distancia lag, que é a distancia minima necessaria entre os pares de pontos para o
calculo do semivariograma.

Nesse estudo, a segmentacédo foi feita da mesma forma que no Capitulo, 2 por

se tratar da mesma regido e devido a descricdo satisfatoria dos limites dos objetos
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alcancada, em especial para os objetos de Seringueira, que sdo encontrados na regido
em pequenos objetos. Logo, os parametros utilizados foram: 120 para o parametro de

escala, 0,2 para o de forma, e 0,5 para o de compacidade.

3.2.3.2. Amostragem

Foram consideradas quatro classes de cobertura do solo: Seringueira,
Eucalipto, Nativa e Outros Usos. A classe Outros Usos é composta por todas as outras
classes que ndo sdo nem Seringueira, nem Eucalipto e nem Nativa, fazendo com que
esta classe tenha uma grande variacdo de tipos de objetos, como por exemplo, agua,
area urbana, culturas temporérias e etc.

O conjunto de UAs foi selecionado manualmente por interpretacdo visual a
partir de conhecimento adquirido em campo a respeito da area. Devido a deciduidade
apresentada pela Seringueira as UAs foram repassadas e analisadas uma a uma quanto a
possibilidade de despertar duvidas no classificador devido a cobertura foliar (enfolhada
e desfolhada). Esse processo atuou como um filtro, onde UAs que ndo representavam a
realidade fisioldgica da classe no momento do imageamento (como um poligono de
Seringueira, por exemplo, que por algum motivo estava desfolhado quando deveria estar
enfolhado, ou vice e versa) foram descartadas.

Assim os poligonos candidatos as UAs foram criteriosamente analisados e as
que, por interpretacdo do analista, pudessem despertar dualidade na interpretacdo do
classificador ndo foram incluidas na amostra. Foram coletadas 284 UAs, 34 (11,9%)
para a classe Seringueira, 72 (25,4%) para a classe Eucalipto, 82 (28,9%) para a classe

Nativa e 96 (33,8%) para a classe Outros Usos.

3.2.3.3.  Extracéo de atributos

Os atributos espectrais e espaciais foram extraidos pelo software FETEX 2.0,
como proposto por Ruiz et al. (2011), que é uma ferramenta para extracdo de
informacdes e analise de imagens a partir de uma abordagem orientada a objeto, que foi
projetado para trabalhar com uso e cobertura do solo auxiliando na classificacdo dos

objetos, portanto a extracdo dos atributos foi feita por objeto.
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As conclus@es preliminares alcangcadas no Capitulo 2 dessa dissertacdo foram
utilizadas como base para as classificacbes do presente capitulo. Por esse motivo 0s
atributos espaciais foram extraidos de semivariogramas a partir de valores das seguintes
fontes de informacdo: duas bandas espectrais captadas pelo sensor OLI a bordo do
satélite Landsat 8 —Vermelho (R) e NIR (do inglés Near Infra Red, que é traduzido
como Infravermelho Préximo) - e do indice de vegetacdo NDVI (do inglés The
Normalized Difference Vegetation Index, que é traduzido como Indice de Vegetacio da
Diferenca Normalizada). Ja os atributos espectrais foram extraidos a partir de valores

médios de cada objeto das fontes de informacdo do R e do NIR.

3.2.3.3.1. Célculo dos semivariogramas e extracdo de atributos

espaciais por objeto

A distdncia lag é um dos fatores mais importantes a se atentar quando o
semivariograma é gerado individualmente para cada objeto. De acordo com Miranda et
al. (1998) a selecdo da distancia lag depende das classes de estudo devido a grande
diversidade no padrdo de variabilidade espacial que pode ser encontrada na imagem.
Para a geragdo dos semivariogramas a distancia lag utilizada foi de um pixel, que em
uma imagem do sensor OLI/Landsat 8 equivale a 30 metros. O numero de lags foi
fixado em 20 para garantir a geracdo dos semivariogramas, 0 que resultou em uma
distancia total de 600 metros.

A partir dos resultados obtidos no Capitulo 2, no presente capitulo foram
utilizados como atributos espaciais apenas os atributos do primeiro e do segundo grupos
propostos por Balaguer et al. (2010) (Tabela 13). Esses atributos séo divididos pelos
autores de acordo com a posicdo dos lags utilizados em sua definicdo em: Proximos a

origem e Até o primeiro maximo.
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Tabela 13. Atributos espaciais descritos em Balaguer et al. (2010) divididas em: (A)
Atributos extraidos proximas a origem, (B) Atributos extraidos de valores até o primeiro
maximo e (C) Atributos extraidos de valores entre o primeiro e segundo maximos

Grupo Descricao Atributos
A Raz&o entre a variancia total e a RVF = variancia
semivariancia na primeira distancia f
Raz&o entre os valores de y
. “A . . . 1
A semivariancia na primeira e na RSF = "
segunda distancia 2
. , - . V2=V
A Derivada proxima da origem FDO = ——
Segunda derivada do
: : : Ya—2Y3+ 72
A semivariograma na terceira SDT = ——7——
distancia
B Primeiro valor maximo de distancia FML = hpay 1
Média dos valores de semivariancia 1
B ) . . MFM = Z Yi
até o primeiro maximo max _1
Variancia dos valores de 5
B VArianci VFM = vi—v)
semivariancia max _1
Raz&o entre a semivariancia no
. . ;. ;- _ ]/max_l
B primeiro maximo e a média do RMM = — e
semivariograma até esse maximo max-1
Diferenca entre a médi valor
B erenca entre a media dos valores DMF = MFM —y,
do semivariograma até esse maximo
Diferenca de segunda ordem entre o max 1
B prim_eiro intervalo e o primeiro SDF = Ymax 1 =2V ——+ 1
maximo
Area entre o valor do " max_1-1
semivariograma na primeira AMF = 2| y; +2 Z Yi | 4 Ymax 1
B distancia e a funcdo do i=2

semivariograma até o primeiro
maximo

- (yl (hmax_l - hl))

Fonte: Adaptado Balaguer et al. (2010).

3.2.3.3.2.

Extracéo de atributos espectrais

Tratando dos atributos espectrais, os mesmos foram mantidos constantes em

todas as classificacdes, variando apenas a utilizacdo dos atributos espaciais. Os atributos
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espectrais utilizados foram extraidos das fontes de informacdo R e NIR, das duas datas
(enfolhada e desfolhada), totalizando quatro fontes de informacdo disponiveis para a
extracdo dos atributos espectrais, sendo duas para cada data de analise. De cada fonte de
informacdo foi extraida um atributo espectral por objeto, representado pela média dos

valores de reflectancia dos pixels.

2.2.4.1. Contribuicao dos atributos

E essencial que seja feito um estudo dos atributos e suas contribuicdes a
separabilidade das classes, conforme observado em Balaguer et al. (2010), Wu et al.
(2015) e Silveira et al. (2017). No presente estudo utilizou-se também o ranking de
atributos mais importantes de cada uma das classificagdes fornecido pelo préprio
algoritmo de classificacdo, 0 Random Forest (RF), que é baseado na diminui¢cdo média
das impurezas.

Em uma &rvore de decisdo cada n6 contém um teste para algum atributo, cada
ramo descendente corresponde a um possivel valor deste atributo. O conjunto de ramos
é distinto e cada folha esta associada a uma classe, sendo cada percurso da arvore, da
raiz a folha, correspondente a uma regra de classificacdo (GAMA, 2004). O critério
utilizado para realizar particbes € o da utilizacdo do atributo para a classificacéo.
Aplica-se por este critério um determinado ganho de informacdo a cada atributo, e o
atributo selecionado como teste para o corrente né é aquele que possuir maior ganho de
informacdo, onde a partir deste inicia-se um novo processo de particdo (SILVA, 2005).

Segundo Onoda (2001), quando a arvore € utilizada para classificagdo 0s
critérios de particdo mais conhecidos sdo baseados na entropia e indice de Gini, mas o
RF utiliza a entropia, que segundo Mitchell (1997) é o célculo do ganho de informagéo
baseado em uma medida utilizada na teoria da informagdo. A entropia caracteriza a
impureza dos dados e em um conjunto de dados é uma medida da falta da

homogeneidade dos dados de entrada em relagéo a sua classificacao.

3.2.4. Classificacao

Com os objetos gerados e as caracteristicas espaciais e espectrais extraidas, foi
iniciado o processo de classificagdo. O classificador foi treinado utilizando como
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entrada os atributos selecionados para cada teste e as UAs de treinamento. Foi utilizado
como classificador o RF, conforme em Devries et al. (2016), que foi implementado no
software de fonte aberta Weka 3.8.

Nesse software, segundo Belgiu e Dragu (2016), para a geracao das arvores é
necessario a configuracdo de dois pardmetros: o nimero de &rvores de decisdo que serdo
geradas (Ntree) e 0o nimero de variaveis a serem selecionadas e testadas para a divisdo
em cada nd, quando as arvores estdo sendo geradas (Mtry). O Mtry foi deixado no valor
padrdo, que é o log do numero de parametros + 1, conforme utilizado em Silveira et al.
(2017), e o Ntree foi de 500 para cada teste por que segundo Lawrence (2006) a maioria
dos estudos utiliza 500 arvores por que os erros tendem a estabilizar apds esse nimero.

Foram geradas 9 classificacdes com o objetivo de estudar o ganho nas AGs das
classificacbes ao utilizar o primeiro ou o segundo grupo dos atributos espaciais, e
também de identificar a existéncia ou ndo de correlacdo negativa entre os atributos dos
dois grupos. Nas avaliagdes foram utilizados o ranking de importancia dos atributos
fornecido pelo Weka e as acuracias.

Todas as classificacdes foram feitas utilizando todos os objetos gerados na area
de estudo, e ndo apenas 0s objetos contidos na amostra, como aconteceu no Capitulo 2.
A seguir estdo listadas as classificagcdes produzidas nesse artigo, € na Tabela 14 essas
informacdes estdo resumidas.

Classificacdo 1: Classificacdo espectral-espacial. Os atributos espectrais foram
originados de valores extraidos das fontes de informacdo R e NIR das duas datas
(utilizando a componente temporal). Foram utilizados os atributos espaciais do primeiro
e do segundo grupo, extraidos da fonte de informacdo R. Portanto essa classificacdo
contou com 15 atributos, 4 espectrais e 11 espaciais.

Classificacdo 2: Classificagcdo espectral-espacial. Os atributos espectrais foram
originados de valores extraidos das fontes de informagdo R e NIR das duas datas
(utilizando a componente temporal). Foram utilizados os atributos espaciais apenas do
primeiro grupo, extraidos da fonte de informacdo R. Portanto essa classificagdo contou
com 8 atributos, 4 espectrais e 4 espaciais.

Classificacdo 3: Classificacdo espectral-espacial. Os atributos espectrais foram
originados de valores extraidos das fontes de informacdo R e NIR das duas datas

(utilizando a componente temporal). Foram utilizados os atributos espaciais apenas do
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segundo grupo, extraidos da fonte de informacgdo R. Portanto essa classificagdo contou
com 11 atributos, 4 espectrais e 7 espaciais.

Classificacdo 4: Classificacdo espectral-espacial. Os atributos espectrais foram
originados de valores extraidos das fontes de informacdo R e NIR das duas datas
(utilizando a componente temporal). Foram utilizados os atributos espaciais do primeiro
e do segundo grupo, extraidos da fonte de informacdo NIR. Portanto essa classifica¢do
contou com 15 atributos, 4 espectrais e 11 espaciais.

Classificacdo 5: Classificacdo espectral-espacial. Os atributos espectrais foram
originados de valores extraidos das fontes de informagdo R e NIR das duas datas
(utilizando a componente temporal). Foram utilizados os atributos espaciais apenas do
primeiro grupo, extraidos da fonte de informacdo NIR. Portanto essa classificacdo
contou com 8 atributos, 4 espectrais e 4 espaciais.

Classificacdo 6: Classificacdo espectral-espacial. Os atributos espectrais foram
originados de valores extraidos das fontes de informagdo R e NIR das duas datas
(utilizando a componente temporal). Foram utilizados os atributos espaciais apenas do
segundo grupo, extraidos da fonte de informacdo NIR. Portanto essa classificacdo
contou com 11 atributos, 4 espectrais e 7 espaciais.

Classificacdo 7: Classificacdo espectral-espacial. Os atributos espectrais foram
originados de valores extraidos das fontes de informagdo R e NIR das duas datas
(utilizando a componente temporal). Foram utilizados os atributos espaciais do primeiro
e do segundo grupo, extraidos da fonte de informacdo NDVI. Portanto essa classificacdo
contou com 15 atributos, 4 espectrais e 11 espaciais.

Classificacdo 8: Classificacdo espectral-espacial. Os atributos espectrais foram
originados de valores extraidos das fontes de informacdo R e NIR das duas datas
(utilizando a componente temporal). Foram utilizados os atributos espaciais apenas do
primeiro grupo, extraidos da fonte de informacdo NDVI. Portanto essa classificagéo
contou com 8 atributos, 4 espectrais e 4 espaciais.

Classificacdo 9: Classificacdo espectral-espacial. Os atributos espectrais foram
originados de valores extraidos das fontes de informacdo R e NIR das duas datas
(utilizando a componente temporal). Foram utilizados os atributos espaciais apenas do
segundo grupo, extraidos da fonte de informacdo NDVI. Portanto essa classificacdo

contou com 11 atributos, 4 espectrais e 7 espaciais.
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Tabela 14. Resumo dos atributos utilizados nas classificacdes realizadas e o0 nimero de
atributos contidos em cada classificagdo (S= Sim, foi utilizada a fonte de informagéo
marcada na classificacao).

Atributos
Espectrais Espaciais
Classificagao R.10 R.0 NIR- NIR- NDVI NDV| Atributos
R NIR 1° 20 -1° -2°
grupo grupo
grupo grupo grupo grupo

1 S S S S - - - - 15
2 S S S - - - - - 8
3 S S - S - - - - 11
4 S S - - S S - - 15
5 S S - - S - - - 8
6 S S - - - S - - 11
7 S S - - - S S 15
8 S S - - - - S - 8
9 S S - - - - - S 11

3.2.5. Avaliagéo da classificagéo

A avaliacdo da classificacdo foi feita utilizando as acuracias das classificacdes,
conforme segue:

(1) Acurécia do Produtor: Indica a probabilidade de um poligono de referéncia, ou
seja, de uma UA ser classificada corretamente, ou seja, porcentagem de
poligonos que foram classificados na classe ‘X’ e que eram efetivamente
pertencentes a classe ‘X’ no campo. Relaciona-se ao classificador, sendo uma
medida da classificacdo. O inverso da AP é o Erro de Omissdo (EO), ou seja,
porcentagem de poligonos que foram classificados na classe ‘X’, mas que nao
pertenciam a classe ‘X’ no campo.

(2) Acuracia do Usuario (AU): Indica a probabilidade de um poligono classificado
na imagem realmente pertencer a essa classe na verdade de campo. E a
porcentagem de poligonos que pertencem a classe ‘X’, de acordo com a verdade
de campo, e que foram classificados como tal. Relaciona-se a amostragem,
sendo uma medida da amostra fornecida pelo analista. O inverso da AU é o Erro
de Comissdo (EC) ou inclusdo, que é a porcentagem de poligonos que tinha-se

certeza que pertenciam a classe ‘X’, mas foram classificados como outra classe.
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(3) Acuracia Global (AG): Indica a precisdo geral de uma classificagdo, que é
calculada dividindo o numero total de UAs classificadas corretamente pelo

ndmero total de UAs.

3.3. Resultados e discussao

3.3.1. Classificacoes

Todas as classificagfes geradas utilizaram atributos espectrais e espaciais, 0S
atributos espectrais foram mantidos constantes e os atributos espaciais variaram. Como
os melhores resultados no Capitulo 2 foram obtidos com a utilizacdo dos atributos
espectrais extraidos das fontes de informacdo NIR e NDVI, essas fontes foram
utilizadas para extracao dos atributos espectrais. Os atributos espaciais foram extraidos
das fontes R, NIR e NDVI.

Diferente do Capitulo 2, o objetivo é entender como cada um dos grupos de
atributos propostos por Balaguer et al. (2010) contribuem para a acuracia das
classificacBes. E importante lembrar que o terceiro grupo, designado pelos autores como
“Atributos extraidos de valores entre o primeiro e segundo maximos”, nao foi utilizado
na presente dissertacdo. O resumo dos atributos utilizados em cada classificacdo se
encontra na Tabela 14.

Na subsecdo do Capitulo 2 dedicada as classificacbes espectrais-espaciais
(2.1.4.4) as fontes de informacéo para extracdo de atributos espaciais foram utilizadas
duas a duas, por que foi identificado na secdo dedicada aos testes puramente espaciais
(2.1.4.3) que quando os atributos espaciais foram utilizados isoladamente ndo se
obtiveram acuracias aceitaveis. Mas, para podermos tratar dos grupos de atributos
espaciais propostos por Balaguer et al. (2010) € necessario que sejam simuladas
classificacOes espectrais-espaciais utilizando as fontes de informacéo para extracdo de
atributos espaciais isoladamente. Mesmo que a fonte de informacdo NIR tenha
demonstrado resultados inferiores as fontes de informacdo R e NDVI, conforme
identificado na subsecéo 2.1.4.4, ela foi estudada no presente capitulo.

Portanto, nesta subsecdo serdo discutidas nove classificacdes, trés de cada uma
das fontes de informacdo, conforme elucidado na subsecdo 3.2.4. Os resultados se

encontram nas Tabelas 15, 16 e 17, e para desenvolver melhor o raciocinio vamos tratar
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das classificagOes trés a trés, utilizando como critério a fonte de informacéo utilizada.
As trés tabelas seguem a mesma légica, a primeira classificacdo de cada tabela (1, 4 e 7)
é referente a utilizacdo dos atributos dos dois grupos (11 atributos) da fonte de
informacdo em questdo. A segunda classificacdo de cada tabela (2, 5 e 8) é referente a
utilizacdo dos quatro atributos do primeiro grupo (Atributos préximos a origem) da
fonte de informacdo em questdo. E a terceira classificacdo de cada tabela (3, 6 e 9) é
referente a utilizacdo dos sete atributos do segundo grupo (Atributos até o primeiro

méaximo) da fonte de informacédo em questao.

3.3.1.1.  Atributos espaciais extraidos da fonte de informacdo R

Os resultados obtidos para as trés classificagfes que utilizaram a fonte de
informacdo R para extracdo de atributos espaciais se encontram resumidos na Tabela
15. A Classificagdo 1 utilizou 15 atributos no total, sendo quatro espectrais e 11
espaciais. A Classificacdo 2 utilizou 8 atributos no total, sendo quatro espectrais e
quatro espaciais. E a Classificacdo 3 utilizou 11 atributos no total, sendo quatro

espectrais e sete espaciais.

Tabela 15. Resultados das Acuracias do Produtor (AP), do Usuério (AU) e Global, das
classificagOes que utilizaram a fonte de informacéo R.

Classificacoes 1 2 3
N° de atributos utilizados 15 8 11
Poligonos Correto 88 87 90
classificados  Incorreto 9 10 7
: . AP 73,3 73,3 78,6
Seringueira AU 91,7 91,7 91,7
. AP 96,3 96,2 96,4
Nativa AU 897 862 931
. AP 92 88,5 92,3
Eucalipto

AU 85,2 85,2 88,9
AP 93,3 93,3 96,6
AU 96,6 96,6 96,6
Acuracia Global (AG) 90,7 89,7 92,8

Outros Usos

Por meio dos resultados obtidos para a fonte de informacdo R, percebe-se que a

maior AG foi encontrada quando foram utilizados apenas os sete atributos espaciais do
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segundo grupo (Classificagdo 3), no valor de 92,8%. A AG intermediaria apresentou o
valor 90,7% e foi obtida quando foram utilizados os 11 atributos espaciais
(Classificacdo 1). JA& a AG mais baixa foi obtida quando foram utilizados os quatro
atributos espaciais do primeiro grupo (Classificacao 2) e apresentou o valor de 89,7%.

Esses resultados indicam que houve interagdo negativa entre os atributos do
primeiro e segundo grupos, que refletiu no valor da AG. Esse resultado é sustentado
pelo aumento evidenciado na AG da Classificacdo 3, que foi obtida com a retirada dos
atributos do primeiro grupo da andlise. Outra forte evidéncia € o fato da Classificagéo 2,
que foi obtida quando foram utilizados apenas os atributos espaciais do primeiro grupo,
ter apresentado a menor AG das trés classificagoes.

Os resultados obtidos para a variacdo dos atributos extraidos da fonte de
informacdo R estdo de acordo com a conclusdo obtida no Capitulo 2 de que nédo é a
quantidade de atributos que importa e sim a qualidade. Se a quantidade de atributos
fosse mais importante, a maior AG seria da Classificacdo 1 que utilizou 15 atributos, e
néo da Classificacdo 3 que utilizou 11.

Percebe-se também que as diferencas entre as acuracias das trés classificacdes
ndo foram grandes, com as classificacdes com maior e menor AG apresentando
diferenca de apenas 3,1, e também considerando que o pior resultado em questdo nao é
um valor baixo, sendo aceito como suficiente, que é o caso da AG de 89,7% para a
identificacdo de quatro classes em estudo com particular dificuldade.

Nas Tabelas 16, 17 e 18 se encontram os rankings de importancia dos atributos

para cada uma das trés classifica¢fes, seguido da discussao dos resultados.

Tabela 16. Ranking da importancia dos atributos, reducdo média das impurezas causada
por cada atributo e nimero de nés em que foram utilizados para a Classificacdo 1 (Os
atributos espectrais vém acompanhados do numero um ou dois entre parénteses, que
indicam se o atributo foi extraido da primeira ou da segunda data de analise).

PosiGEO Atributo Reducdo médiadas  NUmero de nos que

impurezas utilizaram o atributo
1° NDVI (2) 0.63 383
20 NDVI (1) 0.61 400
3° NIR (2) 0.58 339
40 NIR (1) 0.52 387
5° RVF (1° grupo) 0.47 142
6° FDO (1° grupo) 0.46 97

CONTINUA...
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7° SDT (1° grupo) 0.40 92
8° MFM (2° grupo) 0.40 92
90 RSF (1° grupo) 0.39 145
10° FML (2° grupo) 0.39 84
11°  RMM (2° grupo) 0.38 94
12° DMF (2° grupo) 0.37 63
13°  VFM (2° grupo) 0.33 82
140 SDF (2° grupo) 0.30 100
15°  AFM (2° grupo) 0.26 63

Através do ranking de importancia dos atributos percebe-se que 0s quatro
primeiros atributos, ou seja, os atributos mais importantes sdo os atributos espectrais,
com os dois atributos extraidos da fonte do NDVI nos dois primeiros lugares, seguidos
dos atributos extraidos da fonte NIR. O unico atributo espacial que se encontra entre 0s
cinco atributos mais importantes € o RVF, que pertence ao primeiro grupo de atributos.
De modo geral os atributos espaciais do primeiro grupo estdo melhores colocados no
ranking do que os do segundo grupo, sendo que apenas o atributo MFM do segundo
grupo se encontra entre os atributos do primeiro grupo.

Mesmo com os atributos do primeiro grupo ocupando os primeiros lugares do
ranking da Classifica¢do 1, foi observado que a maior AG foi obtida ao serem utilizados

apenas os atributos do segundo grupo (Classificagéo 3).

Tabela 17. Ranking da importancia dos atributos, reducdo média das impurezas causada
por cada atributo e nimero de nés em que foram utilizados para a Classificacdo 2 (Os
atributos espectrais vém acompanhados do nimero um ou dois entre parénteses, que
indicam se o atributo foi extraido da primeira ou da segunda data de analise).

Posicio Atributo Reducdo médiadas  Numero de nos que

impurezas utilizaram o atributo
1° NDVI (1) 0.61 334
2° NDVI (2) 0.55 303
3° NIR (2) 0.54 418
40 NIR (2) 0.53 328
50 RVF 0.53 99
6° SDT 0.37 71
7° FDO 0.31 87

8° RSF 0.29 117
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Através do ranking de importancia dos atributos percebe-se que, assim como
na Classificagdo 1, os quatro atributos mais importantes séo os atributos espectrais, com
os dois atributos extraidos da fonte do NDVI nos dois primeiros lugares, seguidos dos
atributos extraidos da fonte NIR. De forma semelhante a Classificacdo 1 o Unico
atributo espacial do primeiro grupo que se encontra entre 0s cinco atributos mais

importantes é o RVF.

Tabela 18. Ranking da importancia dos atributos, reducdo média das impurezas causada
por cada atributo e nimero de nds em que foram utilizados para a Classificacdo 2 (Os
atributos espectrais vém acompanhados do ndmero um ou dois entre parénteses, que
indicam se o atributo foi extraido da primeira ou da segunda data de analise).

Posicio Atributo Reducéo média das Numero de nos que

impurezas utilizaram o atributo
1° NDVI (1) 0.62 365
20 NDVI (2) 0.58 366
3° NIR (1) 0.55 400
40 NIR (2) 0.54 348
50 DMF 0.45 57
6° MFM 0.42 112
7° FML 0.39 135
8° VFM 0.38 94
ge RMM 0.36 89
100 AFM 0.31 68
11° SDF 0.30 82

Através do ranking de importancia dos atributos percebe-se que, assim como
nas Classificagbes 1 e 2, os quatro atributos mais importantes sdo o0s atributos
espectrais, com os dois atributos extraidos da fonte do NDVI nos dois primeiros lugares,
seguidos dos atributos extraidos da fonte NIR. O unico atributo espacial do segundo

grupo que se encontra entre 0s cinco atributos mais importantes ¢ 0 DMF.

3.3.1.2.  Atributos espaciais extraidos da fonte de informacdo NIR

Os resultados obtidos para as trés classificagfes que utilizaram a fonte de
informacgao NIR para extragéo de atributos espaciais se encontram resumidos na Tabela
19. A Classificacdo 4 utilizou 15 atributos no total, sendo quatro espectrais e 11

espaciais. A Classificacdo 5 utilizou 8 atributos no total, sendo quatro espectrais e



143

quatro espaciais. E a Classificacdo 6 utilizou 11 atributos no total, sendo quatro

espectrais e sete espaciais.

Tabela 19. Resultados das Acuracias do Produtor (AP), do Usuario (AU) e Global, das
classificacOes que utilizaram a fonte de informacédo NIR.

Classificagoes 4 5 6
N° de atributos utilizados 15 8 11
Poligonos Correto 90 90 88
classificados  |ncorreto 7 7 9
: : AP 73,3 73,3 73,3
Seringueira AU 917 917 917
. AP 96,6 96,6 96,3
Nativa AU 966 96 897
. AP 95,8 95,8 92
Eucalipto

AU 85,2 85,2 85,2
AP 96,6 96,6 93,3
AU 96,6 96,6 96,6
Acurécia Global (AG) 92,8 92,8 90,7

Outros Usos

Por meio dos resultados obtidos para a fonte de informacdo NIR, percebe-se
que a maior AG foi encontrada quando foram utilizados os 11 atributos (Classificacdo
4) ou apenas 0s quatro atributos espaciais do primeiro grupo (Classificacdo 5), no valor
de 92,8%. J& a AG mais baixa foi obtida quando foram utilizados os sete atributos
espaciais do segundo grupo (Classificacdo 6) e apresentou o valor de 90,7%.

Esses resultados indicam que ndo houve interacdo negativa entre os atributos
do primeiro e segundo grupos. Esse resultado se sustenta pelo fato de que quando foram
utilizados todos os atributos (Classificacao 4) a classificagdo apresentou 0 mesmo valor
de quando foram utilizados apenas os quatro atributos do primeiro grupo de anélise
(Classificagdo 5). Isso significa que se houvesse interacdo negativa entre os atributos
dos dois grupos distintos o valor da AG da classificacdo que utilizou os 11 atributos
(Classificagdo 4) deveria ser diferente da AG das classificages que utilizaram apenas
os atributos do primeiro (Classificagéo 5) e do segundo grupos (Classificacdo 6). O que
pode ter ocorrido é que apenas os atributos do segundo grupo ndo foram capazes de
descrever as classes tdo bem quanto os atributos do primeiro grupo.

Os resultados obtidos para a variacdo dos atributos extraidos da fonte de

informag&o NIR também estdo de acordo com a conclusdo obtida no Capitulo 2 e com
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0s resultados obtidos na subse¢do anterior de que ndo é a quantidade de atributos que
importa e sim a qualidade. A Classificagdo 5 utilizou apenas 8 atributos e obteve o
mesmo resultado da Classificacdo 4, que utilizou 15. Ja a Classificacdo 6 utilizou 11
atributos e apresentou a AG mais baixa dentre as trés classificacfes que utilizaram a
fonte de informagé&o NIR para extrair atributos espaciais.

Uma observacéo interessante com relagéo aos resultados das classificagdes que
utilizaram a fonte de informacgéo NIR para extrair atributos espaciais e com a questdo da
quantidade de atributos é que as Classificacdes 4 e 5, que apresentaram a mesma AG,
apresentaram também APs e AUs idénticas para as quatro classes de estudo, mesmo
utilizando quantidade diferente de atributos. Isso reforga a superioridade do fator
qualidade de descricdo dos atributos com relacdo ao fator quantidade de atributos
utilizados.

As diferencas entre as acuracias das trés classificacbes foi menor ainda que a
identificada na subsecdo anterior, com as classificagbes com maior e menor AG
apresentando diferenca de apenas 2,1, com o pior resultado em questdo apresentando
valor adequado, que é o caso da AG de 90,7% para a identificacdo de quatro classes em
estudo com particular dificuldade.

Nas Tabelas 20, 21 e 22 se encontram os ranknigs de importancia dos atributos

para cada uma das trés classificacdes, seguido da discussao dos resultados.

Tabela 20. Ranking da importancia dos atributos, reducdo média das impurezas causada
por cada atributo e nimero de nés em que foram utilizados para a Classificacdo 4 (Os
atributos espectrais vém acompanhados do nimero um ou dois entre parénteses, que
indicam se o atributo foi extraido da primeira ou da segunda data de analise).

Posicio Atributo Reducéo média das Numero de nos que

impurezas utilizaram o atributo
1° NDVI (1) 0.67 382
20 NDVI (2) 0.61 403
3° NIR (2) 0.58 342
40 NIR (1) 0.56 366
50 RVF (1° grupo) 0.48 153
6° SDT (1° grupo) 0.43 98
7° FML (2° grupo) 0.43 65
8° RSF (1° grupo) 0.43 125
Qo FDO (1° grupo) 0.37 108
10°  RMM (2° grupo) 0.37 115

CONTINUA...
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11° SDF (2° grupo) 0.36 80
12°  VFM (2° grupo) 0.35 88
13°  MFM (2° grupo) 0.35 97
14° DMF (2° grupo) 0.35 62
15°  AFM (2° grupo) 0.33 66

Através do ranking de importancia dos atributos percebe-se que o padrdo das
trés classificacdes da subsecdo anterior foi mantido, com os quatro primeiros atributos
sendo ocupados por atributos espectrais, com o0s dois atributos extraidos da fonte do
NDVI nos dois primeiros lugares, seguidos dos atributos extraidos da fonte NIR. Assim
como na Classificacdo 1 (que utilizou os 11 atributos) o Unico atributo espacial que se
encontra entre os cinco atributos mais importantes é o RVF, que pertence ao primeiro
grupo de atributos. De modo geral os atributos espaciais do primeiro grupo estdo
melhores colocados no ranking do que os do segundo grupo, sendo que apenas O
atributo FML do segundo grupo se encontra entre os atributos do primeiro grupo.

Os atributos do primeiro grupo ocuparam os primeiros lugares do ranking da
Classificacdo 4, e ao contrario do identificado na subsecéo anterior, foi observado que a
maior AG foi obtida ao serem utilizados os primeiros atributos do ranking, que no caso
foram os atributos do primeiro grupo (Classificagéo 5).

Tabela 21. Ranking da importancia dos atributos, reducdo média das impurezas causada
por cada atributo e nimero de nds em que foram utilizados para a Classificacdo 5 (Os
atributos espectrais vém acompanhados do nidmero um ou dois entre parénteses, que
indicam se o atributo foi extraido da primeira ou da segunda data de analise).

Posicio Atributo Reducéo médiadas  Numero de nos que

impurezas utilizaram o atributo
1° NDVI (1) 0.6 336
20 NIR (2) 0.54 320
3° NDVI (2) 0.52 337
40 NIR (1) 0.52 435
50 RSF 0.44 69
6° RVF 0.39 137
7° FDO 0.29 90

8° SDT 0.24 73
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Através do ranking de importancia dos atributos percebe-se que os quatro
atributos mais importantes sdo os atributos espectrais, mas ao contrario do ocorrido em
todas as classificacOes analisadas até entdo neste capitulo, os atributos se alternaram
entre extraidos da fonte de informacdo NDVI e NIR. Diferente do identificado nas
ClassificacBes 1, 2 e 4, o Unico atributo espacial do primeiro grupo que se encontra
entre os cinco atributos mais importantes é o RSF.

Tabela 22. Ranking da importancia dos atributos, reducdo média das impurezas causada
por cada atributo e nimero de nés em que foram utilizados para a Classificacdo 6 (Os
atributos espectrais vém acompanhados do ndmero um ou dois entre parénteses, que
indicam se o atributo foi extraido da primeira ou da segunda data de analise).

Posicio Atributo Reducéo média das Numero de nos que

impurezas utilizaram o atributo
1° NDVI (1) 0.6 360
20 NDVI (2) 0.57 353
3° NIR (2) 0.55 324
40 NIR (1) 0.54 438
50 FML 0.53 91
6° VFM 0.42 80
7° MFM 0.37 114
8° RMM 0.37 129
ge DMF 0.34 62
100 SDF 0.3 90
11° AFM 0.29 65

Através do ranking de importancia dos atributos percebe-se que, assim como
nas Classificacbes 1, 2, 3 e 4, os quatro atributos mais importantes sdo os atributos
espectrais, com os dois atributos extraidos da fonte do NDVI nos dois primeiros lugares,
seguidos dos atributos extraidos da fonte NIR. O unico atributo espacial do segundo

grupo que se encontra entre 0s cinco atributos mais importantes é o FML.

3.3.1.3.  Atributos espaciais extraidos da fonte de informacéo NDVI

Os resultados obtidos para as trés classificagdes que utilizaram a fonte de
informacdo NDVI para extracdo de atributos espaciais se encontram resumidos na
Tabela 23. A Classificacdo 7 utilizou 15 atributos no total, sendo quatro espectrais e 11

espaciais. A Classificacdo 8 utilizou 8 atributos no total, sendo quatro espectrais e
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quatro espaciais. E a Classificacdo 9 utilizou 11 atributos no total, sendo quatro

espectrais e sete espaciais.

Tabela 23. Resultados das Acuracias do Produtor (AP), do Usuario (AU) e Global, das
classificac6es que utilizaram a fonte de informacdo NDVI.

ClassificacOes 7 8 9
N° de atributos utilizados 15 8 11
Poligonos Correto 86 88 87
classificados  Incorreto 11 9 10
: : AP 73,3 73,3 73,3
Seringueira AU 91,7 91,7 91,7
. AP 92,6 96,3 96,2
Nativa AU 862 897 862
: AP 88 88,5 88,5
Eucalipto

AU 81,5 85,2 85,2
AP 93,3 96,6 93,3
AU 96,6 96,6 96,6
Acurécia Global (AG) 88,7 90,7 89,7

Outros Usos

Por meio dos resultados obtidos para a fonte de informacdo NDVI, percebe-se
que a maior AG foi encontrada quando foram utilizados apenas os quatro atributos
espaciais do primeiro grupo (Classificacdo 8), no valor de 90,7%. A AG intermediaria
apresentou o valor 89,7% e foi obtida quando foram utilizados os sete atributos
espaciais do segundo grupo (Classificacdo 9). Ja a AG mais baixa foi obtida quando
foram utilizados os 11 atributos (Classificacéo 7) e apresentou o valor de 88,7%.

Esses resultados indicam que houve interacdo negativa entre os atributos do
primeiro e segundo grupos, que refletiu no valor da AG. Esse resultado é sustentado
pelo aumento evidenciado na AG da Classificagdo 8, que foi obtida com a retirada dos
atributos do segundo grupo da analise. Outra forte evidéncia é o fato da Classificacao 7,
que foi obtida quando foram utilizados os 11 atributos espaciais, ter apresentado a
menor AG das trés classificacbes que utilizaram a fonte NDVI para extracdo de
atributos espaciais, que pode indicar os atributos do segundo grupo tenham atrapalhado
a Classificacéo 7.

Os resultados obtidos para a variacdo dos atributos extraidos da fonte de
informacdo NDVI também estdo de acordo com a concluséo obtida no Capitulo 2 e com

os resultados obtidos nas duas subsecOes anteriores de que ndo é a quantidade de
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atributos que importa e sim a qualidade. A Classificagdo 8 utilizou apenas 8 atributos e
obteve resultado superior as Classificagbes 7 e 9, que utilizaram concomitantemente 15
e 11 atributos, e apresentaram AGs mais baixas.

As diferencas entre as acuracias das trés classificacdes foi bem pequena, com
as classificagbes com maior e menor AG apresentando diferenca de apenas 2. O pior
resultado em questdo apresentou AG com valor satisfatério para a identificacdo de
quatro classes em estudo com particular dificuldade, no valor de 90,7%.

Nas Tabelas 24, 25 e 26 se encontram os ranknigs de importancia dos atributos

para cada uma das trés classifica¢cdes, seguido da discussao dos resultados.

Tabela 24. Ranking da importancia dos atributos, reducdo média das impurezas causada
por cada atributo e nimero de nés em que foram utilizados para a Classificacdo 7 (Os
atributos espectrais vém acompanhados do nimero um ou dois entre parénteses, que
indicam se o atributo foi extraido da primeira ou da segunda data de analise).

Posicio Atributo Reducdo média das Nuamero de nos que

impurezas utilizaram o atributo
1° NDVI (1) 0.62 372
20 NDVI (2) 0.61 373
30 NIR (1) 0.56 389
40 NIR (2) 0.53 343
50 RVF (1° grupo) 0.47 155
6° AFM (2° grupo) 0.43 42
7° FDO (1° grupo) 0.42 120
8° RSF (1° grupo) 0.42 119
90 SDT (1° grupo) 0.4 80
10°  MFM (2° grupo) 0.39 81
11°  FML (2° grupo) 0.39 81
12°  VFM (2° grupo) 0.36 79
13°  RMM (2° grupo) 0.35 76
140 DMF (2° grupo) 0.3 70
15° SDF (2° grupo) 0.27 62

Através do ranking de importancia dos atributos percebe-se que o padrdo
identificado nas duas subsecOes anteriores foi mantido, com 0s quatro primeiros
atributos sendo ocupados por atributos espectrais (com excecdo da Classificacdo 5),
com os dois atributos extraidos da fonte do NDVI nos dois primeiros lugares, seguidos
dos atributos extraidos da fonte NIR. Assim como nas Classificacdes 1, 2 e 4, o Unico
atributo espacial que se encontra entre os cinco atributos mais importantes é o RVF, que
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pertence ao primeiro grupo de atributos. De modo geral os atributos espaciais do
primeiro grupo estdo melhores colocados no ranking do que os do segundo grupo,
sendo que apenas o atributo AFM do segundo grupo se encontra entre os atributos do
primeiro grupo.

Os atributos do primeiro grupo ocuparam o0s primeiros lugares do ranking da
Classificacdo 7, e assim como identificado na subsecdo anterior, foi observado que a
maior AG foi obtida ao serem utilizados os primeiros atributos do ranking, que no caso

foram os atributos do primeiro grupo (Classificacéo 7).

Tabela 25. Ranking da importancia dos atributos, reducdo média das impurezas causada
por cada atributo e nimero de nés em que foram utilizados para a Classificacdo 8 (Os
atributos espectrais vém acompanhados do nimero um ou dois entre parénteses, que
indicam se o atributo foi extraido da primeira ou da segunda data de analise).

Posicio Atributo Reducdo média das Nuamero de nos que

impurezas utilizaram o atributo
10 NDVI (1) 0.61 324
2° NIR (2) 0.54 339
30 NDVI (2) 0.53 317
40 NIR (1) 0.52 429
5e RVF 0.46 103
6° FDO 0.34 89
7° RSF 0.31 97
8° SDT 0.28 73

Através do ranking de importancia dos atributos percebe-se que os quatro
atributos mais importantes sdo os atributos espectrais, mas assim como o ocorrido na
Classificacdo 5, os atributos se alternaram entre extraidos da fonte de informacédo NDVI
e NIR. Mas diferente da Classificagdo 5 e similar ao identificado nas Classificagdes 1,
2, 4 e 7 0 Unico atributo espacial do primeiro grupo que se encontra entre 0s cinco

atributos mais importantes € o RVF.
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Tabela 26. Ranking da importancia dos atributos, reducdo média das impurezas causada
por cada atributo e nimero de nés em que foram utilizados para a Classificagdo 9 (Os
atributos espectrais vém acompanhados do nimero um ou dois entre parénteses, que
indicam se o atributo foi extraido da primeira ou da segunda data de analise).

Posicio Atributo Reducéo média das Nuamero de nos que

Impurezas utilizaram o atributo
1° NDVI (1) 0.6 396
2° NDVI (2) 0.57 346
30 NIR (2) 0.55 341
40 NIR (1) 0.53 409
5e FML 0.43 96
6° MEFM 0.42 104
7° VFM 0.39 107
8° DMF 0.38 71
ge RMM 0.38 91
10° AFM 0.34 59
11° SDF 0.26 77

Através do ranking de importancia dos atributos percebe-se que, assim como
nas Classificacdes 1, 2, 3, 4, 6, 7 e 8 0s quatro atributos mais importantes sdo 0s
atributos espectrais, com os dois atributos extraidos da fonte do NDVI nos dois
primeiros lugares, seguidos dos atributos extraidos da fonte NIR. O Unico atributo
espacial do segundo grupo gue se encontra entre os cinco atributos mais importantes é o
FML, assim como identificado na Classificacdo 6, que também utilizou os atributos do

segundo grupo, mas utilizou a fonte de informacéo NIR para extragdo desses atributos.

Devido aos resultados obtidos nas ClassificacOes 5 e 8 pode-se sugerir que 0s
atributos espaciais mais interessantes, do ponto de vista de descri¢cdo das classes, séo 0s
atributos do primeiro grupo de andlise, por que tanto para a fonte de informacdo NIR
quanto para a fonte NDVI, os melhores resultados foram obtidos quando foram
utilizados os atributos espaciais do segundo grupo.

Ao serem utilizados os 11 atributos espaciais, ou seja, entre as Classificacoes 1,
4 e 7, a maior AG foi encontrada na Classificacdo 4, que utilizou a fonte de informacéo
NIR para extrair os atributos, com o valor de 92,8%, seguida da Classificacdo 1, que
utilizou a fonte de informacdo R para extrair os atributos, com o valor de 90,7%, e por
ultimo a Classificacdo 7, que utilizou a fonte de informacdo NDVI para extrair 0s

atributos, com o valor de 90,7%.
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Ao serem utilizados os quatro atributos espaciais do primeiro grupo, ou seja,
entre as ClassificagOes 2, 5 e 8, a maior AG foi encontrada na Classificacdo 5, que
também utilizou a fonte de informacdo NIR para extrair os atributos, com o valor de
92,8%, seguida da Classificacdo 8, que utilizou a fonte de informacdo NDVI para
extrair os atributos, com o valor de 90,7%, e por ultimo a Classificagdo 2, que utilizou a
fonte de informacdo R para extrair os atributos, com o valor de 89,7%.

Ao serem utilizados os sete atributos espaciais do segundo grupo, ou seja, entre
as ClassificacOes 3, 6 e 9, a maior AG foi encontrada na Classificacdo 6, que também
utilizou a fonte de informacdo NIR para extrair os atributos, com o valor de 90,7%,
sequida das Classificagdes 3 e 9, que utilizaram as fontes de informagdo R e NDVI,

respectivamente, para extrair os atributos, com o valor de 89,7%.

3.3.1.4. Melhores classificacbes

Nesta subsecdo ilustramos e discutimos as classificacdes que apresentaram 0s
melhores resultados do presente capitulo. As classificacdes 3, 4 e 5 obtiveram AG de
92,8%, mas as classificacdes 4 e 5 apresentaram também mesmas APs e AUs. Entdo
foram gerados mapas e tabelas de area das classificacbes 3 e 5, que se encontram

respectivamente nas Figuras 17 e 18.
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Figura 17. Classificacdo 3 e tabela com a area ocupada por cada uma das classes, nesta

classificacao.
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Figura 18. Classificacdo 5 e tabela com a area ocupada por cada uma das classes, nesta

classificacdo.
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O que mais chama a atencao nestas duas classificacGes sdo as tabelas de area.
Em ambas as classificagdes foram obtidas os mesmos valores de area para as quatro
classes de estudo, mesmo utilizando diferentes atributos espaciais e fontes de
informacOes para extracdo desses atributos. A Classificacdo 3 utilizou os atributos do
segundo grupo extraidos da fonte de informacdo R e a Classificacdo 5 utilizou os
atributos do primeiro grupo extraidos da fonte de informacéo NIR.

Isso pode indicar que ndo ha necessariamente uma melhor fonte de informacéo
para a extracdo de atributos espaciais, mas sim que cada uma das fontes de informacéo é
representada da melhor forma pelo primeiro ou segundo grupo de atributos. Isso
acontece por que cada fonte de informacdo tem um comportamento diferente e
caracteristico, e 0s grupos propostos por Balaguer et al. (2010) foram criados
exatamente por utilizarem valores de diferentes partes das curvas dos semivariogramas.
Em outras palavras, cada fonte de informacéo apresenta sua peculiaridade, e portanto a
contribuicéo a classificacdo, em uma determinada por¢do do semivariograma, e por esse
motivo sdo melhores ou piores representadas pelos atributos espaciais de determinado
grupo. Por exemplo, se a fonte de informacdo NIR for melhor descrita pela parte do
semivariograma mais proxima a origem do grafico, ou seja, pela primeira parte do
mesmo, provavelmente os atributos espaciais que vao agregar mais ao processo de
classificacdo sdo os atributos gerados a partir dos valores da primeira parte do gréfico,
que pertencem ao grupo de ‘Atributos extraidos proéximos a origem’.

Pode-se iniciar o debate também a respeito da capacidade de descri¢cdo dos das
fontes de informacgéo e dos grupos dos atributos espaciais. A partir dos resultados
obtidos na presente subsecdo podemos comecar a especular a respeito da equivaléncia
de descricdo das fontes de informacéo, por que como a AG das classificacdes 3 e 5
foram iguais, mas as APs e AUs ndo, a conclusdo mais sensata seria de que houve
apenas coincidéncia entre as AGs. Mas, ao analisarmos as tabelas de areas das duas
classificacfes essa coincidéncia ndo se mostra tdo obvia por que, pelo que parece, 0s
poligonos foram classificados nas mesmas classes em ambas as classificagdes, mesmo
utilizando diferentes fontes de informacdo e grupos de atributos espaciais. Isso pode
indicar que os atributos espaciais do segundo grupo extraidos da fonte de informacéo R
possuem a mesma capacidade descritiva dos atributos espaciais do primeiro grupo

extraidos da fonte de informacdo NIR. Mas, embora esse seja um resultado interessante
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e intrigante na mesma medida, necessita ser explorado mais a fundo para que se possa
entender essa interacdo e equivaléncia, o que foge do escopo proposto pela presente

dissertacéo.
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3.4. Conclusodes

Atributos espectrais sdo mais importantes para a identificacdo das classes
estudadas do que os atributos espaciais, em classificacdes espectrais-espaciais.

A fonte de informacdo NDVI origina atributos espectrais mais importantes, em
comparacdo com a fonte de informacéo NIR.

O grupo a qual os atributos espaciais utilizados pertencem € mais importante
do que a quantidade de atributos espaciais e do que a fonte de informacdo utilizada.

De maneira geral os atributos do primeiro grupo ocuparam os primeiros lugares
do ranking das classificacdes, logo ap0s os atributos espectrais.

Os atributos espaciais mais interessantes a serem empregados em classificacdes
espectrais-espaciais sdo 0s atributos do primeiro grupo, por que apresentaram melhores
resultados tanto para a fonte de informacdo NIR quanto para a NDVI.

De maneira geral, o atributo espacial mais importante é o atributo do primeiro
grupo RVF.

Houve interacdo negativa entre os atributos do primeiro e segundo grupos, das
classificacbes geradas utilizando atributos espaciais extraidos das fontes de informacéo
R e NDVI.

As melhores classificagfes foram obtidas quando foram utilizados os atributos
espaciais do segundo grupo extraidas da fonte R, ou quando foram utilizados os
atributos espaciais do primeiro grupo da fonte NIR, em conjunto com atributos

espectrais extraidos das fontes de informacdo R e NIR.



156

REFEREENCIAS

BALAGUER, A.; RUIZ, L. A.;; HERMOSILLA, T.; RECIO, J. A. Definition of a
comprehensive set of texture semivariograma features and their evaluation for object-
oriented image classification. Computers & Geoscience, Houston-TX, v. 36, p. 231-
240, 2010.

BELGIU, M.; DRAGU, L. Random forest in remote sensing: a review of applications
and future directions. ISPRS Journal Photogrammetry & Remote Sensing, Calgary-
AB, v. 114, p. 24-31, 2016.

BLASCHKE, T. Object based image analysis for remote sensing. ISPRS Journal
Photogrammetry & Remote Sensing, Calgary-AB, v. 65, p. 2-16, 2010.

BREIMAN, L. Random forests. Machine Learning, Bristol-UK, v. 45, n. 1, p. 5-32,
2001.

CHEN, B.; CAOQO, J.; WANG, J.; WU, Z.; TAO, Z.; CHEN, J.; YANG, C.; XIE,
G.Estimation of rubber stand age in typhoon and chilling injury afflicted area with
Landsat TM data: A case study in Hainan Island, China. Forest Ecology and
Management, Flagstaff-AZ, v. 274, p. 222-230, 2012a.

CURRAN, P. The semivariograma in remote sensing: an introduction. Remote Sensing
of Environment. Toronto-ON, v. 24, p. 493-507, 1988.

DEVRIES, B.; PRATIHAST, A. K.; VERBESSELT J.; KOOISTRA L.; HEROLD, M.
Characterizing forest change using community-based monitoring data and Landsat time
series. Plos One, College Park-MD, v. 11, n. 3, 2016.

GAMA, J. Arvores de Decisdo. Porto: Universidade do Porto, 2004.

GHOSH, A.; JOSHI, P. K. A comparison of selected classification algorithms for
mapping bamboo patches in lower Gangetic plains using very high resolution
WorldView 2 imagery. International Journal of Applied Earth Observation
Geoinformation, Enschede-Overijssel, v. 26, p. 298-311, 2014.

GUAN, H.; LI, J.; CHAPMAN, M.; DENG, F.; JI, Z.;; YANG, X. Integration of
orthoimagery and lidar data for object-based urban thematic mapping using random
forests. International Journal of Geographical Information Science, London-UK, v.
34, p. 5166-5186, 2013.

IBGE - INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA. Producéo
Agricola Mundial, 2017. Disponivel em:
<http://www.ibge.gov.br/estadosat/perfil.php?sigla=ms> . Acesso em: 28 jun. 2018.

INMET — INSTITUTO NACIONAL DE METEOROLOGIA. Série historica — Dados
diérios, 2018. Disponivel em: <http://www.inmet.gov.br/portal/>. Acesso em: 01 jul.
2018.


http://www.inmet.gov.br/portal/

157

LAWRENCE, R. L. Mapping invasive plants using hyperspectral imagery and Breiman
Cutler classifications (RandomForest). Remote Sensing, v. 100, p. 356-362, 2006.

LEAL, S. T. A heveicultura na mesorregido leste do Estado de Mato Grosso do Sul:
Aspectos técnicos e econdmicos. 2017. 108 p. Tese (Mestrado em Agronomia) -
Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho” — UNESP, llha Solteira, 2017.

MIRANDA, F. P., FONSECA, L. E. N,, CARR, J. R. Semivariogram textural
classification of JERS-1 (Fuyo-1) SAR data obtained over a flooded area of the Amazon
rainforest. IEEEInternational Journal of Remote Sensing, London-UK, v. 19, n. 3, p.
549-556, 1998.

MITCHELL, T. M. Machine Learning. USA: McGraw-Hill, USA, 1997. 432 p.

MUI, A.; HE, Y.; WENG, Q. An object-based approach to delineate wetlands across
landscapes of varied disturbance with high spatial resolution satellite imagery.
International Journal of Geographical Information Science, London-UK, v. 109, p.
30-46, 2015.

ONODA, M. 2001. 110 p. Estudo sobre um algoritmo de arvore de decisédo acoplado
a um sistema de banco de dados relacional. Dissertacdo (Mestrado) Universidade
Federal de S0 Jodo Del Rei — UFRJ, S&o Jodo Del Rei-MG, 2001.

OSHIRO, T. M. Uma abordagem para a construcao de uma anica arvore a partir
de uma Random Forest para classificacdo de bases de expressdo génica. 2013. 101
p. Dissertacdo (Mestrado em Bioinformatica) — Universidade de Sdo Paulo — USP,
Ribeirdo Preto-SP, 2013.

RODRIGUEZ-GALIANO, V. F.; GHIMIRE, B.; ROGAN, J.; CHICA-OLMO, M.;
RIGOL-SANCHEZ, J. P. An assessment of the effectiveness of a random forest
classifier for land-cover classification. ISPRS Journal Photogrammetry & Remote
Sensing, Calgary-AB, v. 67, p. 93-104, 2012.

RUIZ, L. A.; RECIO, J.; FERNANDEZ-SARRIA, A.; HERMOSILLA, T. A Feature
extraction software tool for agricultural object-based image analysis. Computers and
Electronics in Agriculture, Amsterda-Holanda do Norte, v. 76, n. 2, p. 284-296, 2011.

SCALOPPI JUNIOR, E. J. FREITAS, R. S, GONCALVES, P. S. O Agronémico -
Boletim Teécnico-Informativo do Instituto Agronémico, Campinas-SP, v. 69 p. 56 —
2017.

SILVA, J. S. V.; SPERANZA, E. A.; VENDRUSCULDO, L. G.; ESQUERDOQO, J. C. D.
M.; MAURO, R. A.; BIANCHINI, S. L.; FLORENCE, R. O. Projeto GeoMS:
melhorando o Sistema de Licenciamento Ambiental do Estado do Mato Grosso do Sul.
Campinas/SP: Embrapa Informéatica Agropecuaria, 2011. 64 p.

SILVA, L. M. O. Uma aplicagdo de arvores de decisdo, redes neurais e KNN para
identificagdo de modelos ARMA n&o-sazonais e sazonais. 2005. 138 p. Tese



158

(Doutorado em Engenharia Elétrica) — Pontifica Universidade Catdlica — PUC, Rio de
Janeiro- RJ, 2005.

SILVEIRA, E. M. O.; MENEZES, M. M.; ACERBI JUNIOR, F. W.; TERRA, M. C. N.
S.; MELLO, J. M. Assessment of geostatistical features for object-based image
classification of contrasted landscape vegetation cover. Journal of Applied Remote
Sensing, Orlando-FL, v. 11, n. 3, 2017.

WOODCOCK, C. E.; STRAHLER, A. H.; JUPP, D. L. B. The use of variograms in
remote sensing |: scene models and simulated images. Remote Sensing of
Environment. Toronto-ON, v. 25, p. 323-348, 1988a.

WOODCOCK, C. E.; STRAHLER, A. H.; JUPP, D. L. B. The use of variograms in
remote sensing Il real digital images. Remote Sensing of Environment. Toronto-ON,
v. 25, p. 323-34349-3798, 1988h.

WU, X.; PENG, J.; SHAN, J.; CUI, W. Evaluation of semivariogram features for object
based image classification. Geo-spatial Information Science, Londres-UK, v. 18, n. 4,
p. 159-170, 2015.



