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RESUMO

O objetivo deste trabalho foi analisar a capacidade de 7
indices de vegetacdo em detectar e diferenciar mudancas na
cobertura do solo em uma cena Landsat inserida no Cerrado
Brasileiro, para isto foi utilizado o algoritmo Random
Forest. Foram geradas as imagens diferenga entre os anos de
2006 a 2017, estas imagens foram segmentadas e
posteriormente foram coletadas 50 amostras por classe e ano
das classes queimada, desmatamento, regeneracdo e nao
mudanca. A partir destas amostras extraiu-se valores
minimos, médios, maximos e desvios padrdo para
treinamento do algoritmo Random Forest. Como resultado,
verificou-se que todos os indices contribuiram para a
acuracia global de 92,37%, comprovando sua alta
capacidade em diferenciar vegetacdo de ndo vegetacdo. Os
indices NBR e NBR2 foram os mais significativos ao
diferenciar queimadas de desmatamentos, sendo que a alta
separabilidade destes indices também foi comprovada em
outros estudos no Cerrado.

Palavras-chave — Sensoriamento remoto, indices de
vegetacdo, desmatamentos, queimadas, 4&reas em
regeneracao.

ABSTRACT

The objective of this work was to analyze 7 vegetation
indices in order to detect and differentiate land cover
changes in the Brazilian savannas, also known as the
Cerrado. We calculated the difference images from Landsat
scenes of the years 2006 to 2017. The difference images
were segmented and 50 samples per class (burned,
deforestation, regeneration and no changed areas) per year
were collected. Then, we extracted from each sample the
minimum, average, maximum and standard deviation values
for training the Random Forest algorithm. The results
showed the importance of all indices to achieve the overall
accuracy of 92.37%, proving their high capacity to
differentiate vegetated from non-vegetated areas. The NBR
and NBR2 were the most significant indices for
differentiation of burned areas and deforestation. Similar

results were also reported by other authors studying land
cover changes in the Cerrado.

Key words — Remote sensing, vegetation indices,
deforestation, burned, regeneration areas.

1. INTRODUCAO

O cerrado Brasileiro consiste no segundo maior bioma da
América do Sul e esta localizado em sua maioria na regido
Centro-Oeste, mas também compreende partes das regiGes
Norte, Nordeste e Suldeste do pais. Ocupa 21% do territério
nacional [1], e abriga mais de 7000 espécies arboreas, sendo
considerada a mais diversificada savana do mundo [2]. A
exploragdo do bioma iniciou-se na década de 40 com a
criacdo do Projeto de Colonizagdo nos Cerrados, porém
grande parte da conversdo da vegetacdo nativa deveu-se as
politicas de expansdo agropecuaria na década de 70 [3].
Portanto, amparadas no lema “Integrar para ndo entregar” as
politicas de expansdo agropecudria foram efetivas, tornando
o0 Cerrado um polo da agricultura e da pecuéria. Contudo, o
saldo negativo é uma area desmatada de 272.198,8 km?
entre os anos de 2001 a 2017 [4].

Além disso, as queimadas causadas por uso antrépico
do fogo ou queda de raios sdo frequentes no bioma e podem
produzir incéndios impossiveis de serem controlados pelo
homem [5], devido ao grande acimulo de biomassa seca e
de palha durante a estacdo seca. O sensoriamento remoto
constitui-se como a Unica alternativa viavel para estudar o
funcionamento de grandes biomas como o Cerrado [6].
Entretanto, as mudancas constantes e a sazonalidade se
tornam desafios para 0 mapeamento e monitoramento da
cobertura do solo [7], uma vez que as mudancas fenoldgicas
podem ser dectadas como desmatamento.

O objetivo desse estudo foi avaliar a acuracia da
classificacdo de imagens utilizando o algoritmo Random
Forest [8] e indices espectrais derivados do satélite Landsat,
para classificar areas de desmatamento, queimadas,
regeneracdo e areas sazonais (ndo mudanga) no Cerrado
Brasileiro.

2. MATERIAIS E METODOS

2.1. Caracterizagdo da area de estudo
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A area de estudo (Figura 1) esta localizada na cena 219/71
do satélite Landsat, na regido norte do estado de Minas
Gerais (MG), Brasil. A &rea abrange 19 municipios
inseridos na bacia hidrografica do Rio S&8o Francisco, 0
bioma predominante é o Cerrado.
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Figura 1. Area de estudo (Cena 219/71), contendo as

delimitacdes dos biomas Brasileiros no Estado de Minas Gerais
e sua localizagdo no pais.

2.2. Aquisicéo de imagens

As imagens foram adquiridas a partir do portal USGS Earth
Resources Observation and Science (EROS), provenientes
dos satélites LANDSAT 5 e LANDSAT 8 (resolugdo
espacial de 30 metros), Orbita 219 e ponto 71, entre 0s anos
de 2006 a 2017 (imagens anuais), exceto do ano 2012, onde
ndo h& imagens disponiveis para esse satélite. Juntamente
com as bandas foram obtidos 7 indices espectrais (Tabela 1).

indice Férmula Referéncia
IR-R
EVI G NIR-Red )
NIR+C1*Red-C2*Blue+L
NIRRed
SAVI m( ) (10)
2
MsAy|  2NIR+1-/(2NIR+1)2-8(NIR-Red) (1)
2
NBR NIR - SWIR2 12)
NIR + SWIR2
NBR2 SWIR1 - SWIR2 (12)
SWIRI + SWIR2
NDMI NIR - SWIRI 13)
NIR + SWIR1
NDVI NIR - Red (14)
NIR + Red

Tabela 1. Indices de vegetag&o utilizados no estudo.
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2.3. Processamento

O primeiro processo foi a geracdo das imagens diferengas de
cada banda e indice espectral. As imagens diferencas
contendo as bandas espectrais foram utilizadas para a
segmentacdo de imagens utilizando o algoritmo de
multiresolucéo [15] no software eCognition. Os segmentos
obtidos foram exportados para o software ArcGis, onde
foram coletadas amostras de treinamento (50 objetos por
classe e por ano), contemplando as classes: desmatamento,
queimadas, regeneragdo e ndo mudanca (dreas com
sazonalidade) (Figura 2).
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Figura 2. Exemplo das clsses: (a) desmatament; )
gueimada; (c) regeneracéo e (d) ndo mudanca.

De cada segmento em cada ano, foram extraidos os
valores minimos, médios, maximos e desvios padrdo de
cada indice espectral para treinamento do algoritmo
Random Forest [16] utilizando o software R [17].

2.4. Random Forest

O Random Forest € um algoritmo de aprendizagem de
maquina, que pode ser empregado em classificagbes ou
regressdes. Para isso cria arvores de decisdo e as combina,
visando predi¢es com maior acuracia e estabilidade [18].
Cerca de 70% das amostras foram utilizadas para
treinamento enquanto os 30% restantes foram utilizados
para validacdo. Os valores das acurécias (acuracia global,
acuracia do produtor e acuracia do usuario) foram obtidos
através da matriz de confusdo [19] e indice kappa [20].

Dois parametros foram definidos para a execucdo do
Random Forest: 0 nimero de arvores de decisdo a serem
geradas (Ntree) e o nUmero de varidveis a serem
selecionadas e testadas por arvore (Mtry). Quinhentas
arvores foram construidas e o Mtry foi igual a 1 [21]. Apos
a classificagdo, o IncMse % (incremento no erro médio
quadratico) foi obtido para verificacdo do indice espectral
que possibilita a melhor separabilidade entre as classes.

3. RESULTADOS

A classificacdo obtida com o algoritimo Random Forest
apresentou resultados satisfatdrios na separacdo entre as
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classes desmatamento, queimadas, regeneracdo e néo
mudanga, atingindo acuracia global de 92,37%. As maiores
acuracidades do usuario foram encontradas para as classes
regeneracdo e desmatamento, sendo 96.75% e 95.46%,
respectivamente. Dentre as classes analisadas, o
desmatamento foi a que apresentou menor acuracidade do
produtor (90.83%) (Tabela 2).

Classes Ac. Usuario (%)  Ac. Produtor (%)
Desmatamento 95,46 90,83
Queimada 85,14 93,71
N&o mudanca 88,28 93,39
Regeneracdo 96,75 94,90

Ac. Global (%) 92.37

Tabela 2. Matriz de confuséo.

Os sete indices de vegetagdo utlizados no estudo
contribuiram para a alta acuréacia da classificacdo. Entre eles
o mais significativo foi o NBR2, especificamente nas
estatisticas desvio padrdo e média, com %IncMse de
62,26% e 44,22%, respectivamente (Figure 3).
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Figura 3. % IncMse de cada indice espectral utilizado na
classificagdo.

Também foi calculado o indice kappa que é tido como
uma técnica multivariada discreta que define se uma matriz
de classificagdo é significativamente diferente de outra [22].
Para esse estudo o indice kappa foi de 88,63%, que de
acordo com a literatura [23] trata-se de uma classificagdo
quase perfeita.

4. DISCUSSAO

A grande sazonalidade e heterogeneidade de fitofisionomias
em biomas como o Cerrado faz com que haja diversos
padrdes espectrais para as classes de interesse, o que influi
diretamente nos resultados de classificagdes provenientes de
algoritmos como o Random Forest.

Os indices de vegetacdo vém sendo utilizados com
intuito de melhorar a separabilidade entre classes, por
realcarem as diferengas espectrais entre pares de bandas, a
partir da anélise das curvas de assinatura espectral de
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determinados alvos [24]. O principio basico desses indices
consiste em diferenciar vegetacdo de ndo vegetacdo,
reunindo as informagdes espectrais [25]. Isto faz com que os
indices de vegetacdo sejam importantes para classificar e
diferenciar queimadas e desmatamentos no Cerrado. Dos 7
indices utilizados, o NBR2 obteve maior éxito na
discriminacdo  entre  poligonos de queimada e
desmatamento. Isto também pdde ser notado em outros
trabalhos que tiveram regides do Cerrado Brasileiro como
area de estudo. Por exemplo, num estudo com o objetivo de
separar queimadas de outros alvos utilizando a mesma cena
deste trabalho, MIRBI e NBR2 foram os indices que
resultaram em maior separabilidade [26]. O indice NBR
apresentou resultados significativos para 0 mesmo propoésito
na cena 220/68, onde os erros de omissao e comissdo foram
inferiores a 5% [27]. Em outro estudo utilizando as cenas
219/70 e 221/67, os indices NBR2 e MIRBI foram os que
apresentaram maior diferenciacdo entre &reas queimadas e
ndo queimadas [28].

Especificamente na detecgdo de areas queimadas os
indices de vegetacdo que apresentaram maior capacidade de
discriminagdo foram o NBR2, NDVI e W [29].
Considerando o mapeamento de &reas em regeneragdo foi o
NBR o indice que apresentou melhor distingdo entre as
fisionomias vegetais [30].

5. CONCLUSOES

Por meio da validagdo dos valores estatisticos no algoritmo
Random Forest, foi possivel observar que todos os 7 indices
utilizados no estudo contribuiram para a alta separagdo entre
as amostras de queimada e desmatamento, sendo que 0s
indices NBR2 e NBR foram os mais significativos neste
sentido.

Conclui-se que os indices de vegetacdo possuem grande
potencial no que se diz respeito ao monitoramento de
queimadas e desmatamentos no Cerrado brasileiro. A partir
deles é possivel detectar, separar e quantificar com maior
precisdo estas mudangas, o0 que poderd facilitar e
automatizar o aumento e a manutencdo das bases de dados
existentes para este bioma.
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