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RESUMO

Estudos relacionados a detecgao de mudancas utilizando dados provenientes de sen-
soriamento remoto podem prover informagoes que aprofundam o entendimento das
causas do desmatamento, da interacao de fend6menos naturais e atividades humanas
e de impactos de obras de infraestrutura ao longo do tempo. Imagens 6ticas sao co-
mumente utilizadas para esses estudos, contudo a disponibilidade desses dados esta
condicionada as condigoes atmosféricas e de iluminagao da cena. Imagens proveni-
entes de radares de abertura sintética (Synthetic Aperture Radar - SAR) podem ser
obtidas de forma quase que independente das condi¢oes atmosféricas e em qualquer
época do ano. Essas caracteristicas tornam esse tipo de dado um forte candidato a
ser utilizado na tarefa de detecgdo de mudangas. Considerando esse contexto, esse
trabalho tem como objetivo avaliar classificagoes de mudancas obtidas a partir de
dados provenientes de radares de abertura sintética, de dados 6ticos e da fusdao de
ambos os dados, utilizando analise pods-classificacdo. Foram avaliados seis conjuntos
de dados obtidos a partir de duas imagens 6ticas e duas imagens de radar, adquiridas
em junho de 2008 e junho de 2010, na regiao da Floresta Nacional do Tapajds, no
estado do Pard. Esses conjuntos sao compostos por imagens oOticas originais, atri-
butos extraidos de imagens Oticas, imagens de radar originais, imagens de radar
filtradas, atributos extraidos de imagens de radar filtradas e a fusao das imagens
6ticas originais e de radar filtradas. O classificador por regides de minima distancia
de Bhattacharyya foi usado para gerar as classificacbes de cobertura de cada dado
para cada ano. As classificacoes foram realizadas para 3 niveis de legenda, isto é, 3
conjuntos de classes amostrais. Em um mesmo conjunto de dados, foram cruzadas as
classificagdes de cobertura dos anos de 2008 e 2010. As transi¢oes resultantes foram
classificadas segundo os tipos de mudanga de interesse. De forma geral, classificagbes
de cobertura e de mudanca utilizando os dados 6ticos originais foram semelhantes
ou melhores que as demais, para todos os niveis de legenda. Os dados fusionados
apresentaram resultados melhores que os dados éticos originais apenas para algu-
mas classes de cobertura e de mudancas. Dada a simplicidade de processamento e
resultados acurados dos dados éticos originais, recomenda-se, sempre que possivel,
sua utilizacao. Caso esses dados nao estejam disponiveis, a utilizacdo de dados de
radar fornece bons resultados, com limitagoes na exatidao de classes de cobertura
ou de mudancas que envolvam a distingao entre classes florestadas. Quanto menor
o detalhe do nivel de legenda, mais a classificacio de mudancas utilizando dados
radar se aproxima daquela utilizando dados 6ticos. A necessidade de extracao de
atributos, principalmente de textura, e do uso de filtros redutores de speckle nos
dados radar diminui & medida que diminui-se o detalhe do nivel de legenda.
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LAND USE AND LAND COVER CHANGE DETECTION USING
OPTICAL AND MICROWAVE DATA IN A BRAZILIAN AMAZON
REGION

ABSTRACT

Remote sensing based change detection studies can provide information to better
understand the causes of deforestation, of natural phenomena and human activities
interaction and the impacts of infrastructure development along time. Optical im-
ages are commonly used for these studies. However, the availability of such data is
subject to weather conditions and lighting of the scene. Images from Synthetic Aper-
ture Radar (SAR) can be obtained almost independently from weather conditions in
any time of the year. This characteristic renders this kind of data a strong candidate
to be used in change detection procedures. Considering this context, this work aims
to evaluate the changes obtained using data from Synthetic Aperture Radar, optical
data and the fusion of both data, by post-classification analysis. Six sets of data were
evaluated. These sets were obtained from two optical and two radar images, aquired
in June 2008 and June 2010, in the Tapajos National Forest region, in Para state.
These sets are composed of optical images, attributes extracted from optical im-
ages, original radar images, filtered radar images, attributes extracted from filtered
radar images and the fusion of optical images and filtered radar ones. The minimum
Bhattacharyya distance region classifier was used to generate cover classification of
each date and data set. The classifications were generated considering 3 levels of
legend, namely, 3 sets of sample classes. Considering the same data set, the cover
classifications from 2008 and 2010 were cross-tabulated. The resulting classifications
were classified according to a fixed set of change classes. Generally, cover and change
classifications using original optical data were similar or better than the others, for
all levels of legend. Fused data only showed better results than the original optical
data for certain classes of cover and changes. Given the simplicity in processing the
original optical data and the accurate results, its use is recommended, whenever
possible. If such data are not available, the use of radar data provides good results,
with limitations on the accuracy of land cover/change classes in which the distinc-
tion between forest classes is needed. The lower the level of detail of the legend, the
more similar are the radar change classifications to the optical ones. The need for
feature extraction, especially texture, and the use of speckle reducing filters in the
radar data decreases with the level of detail of the legend.
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1 INTRODUCAO

Mudangas na cobertura da terra, principalmente as de origem antropogénica, pos-
suem impactos no sistema terrestre ainda nao plenamente compreendidos. Por um
lado, a distin¢ao entre mudancas ocasionadas por atividades humanas e aquelas
relacionadas a variabilidade natural do sistema terrestre é dificil. Por outro, os im-
pactos dessas atividades podem repercutir muito além da simples causa e efeito
(STEFFEN et al., 2004). Seus efeitos podem ser atenuados pelo meio, como também
sao por vezes potencializados por ou potencializam padroes da variabilidade natu-
ral, o que pode gerar efeitos que retroalimentam o sistema e provocam ciclos com
potencial de alterar, sendo que em alguns casos ha registros de alteracao, de diversos
processos ambientais, como produgao primaria, ciclo da agua, ciclos biogeoquimicos
e sistema climatico (STEFFEN et al., 2004; VERBURG et al., 2013).

Segundo Mello (2002), a regido amazonica é considerada por alguns como um dos
lugares chave das mudancas globais e uma das principais areas de experimentagao
de projetos de desenvolvimento sustentével. E também uma das Gltimas frontei-
ras de expansao econdomica e territorial, onde estao sendo implementados nume-
rosos programas de investimento que propiciam condi¢ées para mudancas rapidas
(MELLO, 2002). Dessa forma, uma regiao cujas mudangas sempre foram impulsiona-
das por questoes da terra, passa a ser estudada também sob dimensoes ambientais,
com destaque as questoes da diversidade biolégica e de mudancas climaticas, que
possuem o poder de redefinir o espago em que ocorre a mobilizacao de fronteiras na
Amazodnia (ALVES, 2010). De acordo com Alves (2007), as dinamicas de uso da terra
nessa regiao, suscetivel a rapidas mudancas, sao pouco entendidas. Estudos acerca
das trajetérias da derrubada das florestas a intensificacao de uso, a degradacao e
abandono da terra; da identificagdo dos diferentes atores e forcas motivadoras das
mudancas e da procura por usos alternativos da terra que podem prevenir o desflo-
restamento tem sido reconhecidos como relevantes no campo cientifico (exemplos de
trabalhos em Alves (2007) e em Lu et al. (2004)). Nesse cendrio, surgiram diversos
programas de carater técnico-cientifico focados em questdes como o desmatamento

e as mudancas de uso da terra na Amazdnia. Alguns desses estao citados a seguir.

Para atender a necessidade de monitorar o desmatamento na Amazonia, e prin-
cipalmente responder a uma questao politica que tem ganhado cada vez maior
importancia desde o final da década de 1980, o Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE), por exemplo, desenvolveu sistemas operacionais para o monitora-

mento da regiao. Sao eles: o Programa de Célculo do Desflorestamento da Amazo-



nia (PRODES) (CAMARA et al., 2006), Sistema de Detecgdo de Desmatamentos em
Tempo Real (DETER) (INPE, 2008) e Mapeamento da Degradagao Florestal na
Amazoénia Brasileira (DEGRAD) (INPE, 2010). Desde 1988, no PRODES, sao me-
didas as taxas anuais de corte raso para feicbes com area superior a 6,25 hectares.
Areas em processo de desmatamento onde a cobertura florestal ainda nao foi total-
mente removida sao mapeadas pelo DEGRAD, também de forma anual, desde 2007
(INPE, 2010). O DETER surgiu como um sistema de apoio a fiscalizac¢ao e controle
do desmatamento da Amazonia, por ser capaz de divulgar alertas de dreas totalmente
desmatadas ou em processo de desmatamento por degradacao florestal progressiva,
de forma mensal e para dreas maiores que 25 ha, desde 2004 (INPE, 2008). Em 2008,
surgiu o projeto Mapeamento do Uso e Cobertura da Terra nas Areas Desflores-
tadas da Amazonia Legal (TerraClass), que teve como objetivo principal qualificar
a area desflorestada mapeada pelo PRODES (COUTINHO et al., 2013), por meio do
mapeamento de uso e cobertura da terra nessas areas, a principio utilizando dados
de 2008.

A um nivel de cooperagdao internacional, destacam-se ainda projetos como o
Programa de Grande Escala da Biosfera-Atmosfera na Amazonia (Large-Scale
Biosphere-Atmosphere Experiment in the Amazon - LBA). Trata-se de um programa
multidisciplinar, que objetiva o entendimento do funcionamento dos ecossistemas
amazonicos em diferentes vertentes, com destaque ao estudo do sistema amazdnico
como uma entidade regional no sistema terrestre, estudando também as causas e

efeitos das mudancgas em curso na regiao (BATISTELLA et al., 2007).

O primeiro passo para entender essas mudancas ¢ detectd-las. Estudos relaciona-
dos a deteccao de mudancas contribuem para o entendimento dos ecossistemas
ao longo do tempo e da interacdo entre fenomenos naturais e atividades huma-
nas (LU et al., 2004). Estes estudos provém, também, informagcoes de magnitude,
taxa e direcdo de mudancas, que podem ser informacoes importantes para mode-
lagem de processos ou fendmenos, permitindo a concepc¢ao de modelos preditivos
(LU et al., 2004; JENSEN, 2009).

Lu et al. (2004) afirmam que dados provindos de sensoriamento remoto tém se tor-
nado a base para diferentes aplicacoes de deteccdo de mudancas, seja pela inter-
pretagao visual ou utilizagao de técnicas digitais. Isso ocorre pelas vantagens desses
dados serem adquiridos de forma repetitiva, com visdo sindptica, formato digital
adequado para o processamento em computador (LU et al., 2004), proverem medidas

relaciondveis com a condi¢ao da paisagem e permitirem a detecgao tanto de mudan-



cas abruptas quanto daquelas que ocorrem de forma mais suave ao longo do tempo
(KENNEDY et al., 2009).

Segundo Bruzzone e Bovolo (2008), a comunidade de sensoriamento remoto tem de-
votado maior atengdo aos sensores imageadores 6ticos. No entanto, esses dados so-
frem restricao de uso na presenca de chuvas, nuvens, bruma e fumaca, além de
serem afetados pela presenca de material particulado e variagoes na intensidade so-
lar (PARADELLA et al., 2005), o que pode causar a deteccao de falsas mudangas ou
a nao detecgdo de mudangas reais (BRUZZONE; BOVOLO, 2008).

Radares de Abertura Sintética (Synthetic Aperture Radar - SAR) sdo capazes de
prover dados de forma quase que independente das condi¢des da atmosfera e inde-
pendente da fonte solar, com elevada resolugao espacial (PARADELLA et al., 2005).
Assim, observa-se um crescente interesse na utilizacdo de dados provenientes de
SAR para detecgao de mudancgas, principalmente em areas como a Amazonia, onde
a cobertura de nuvens ¢é frequente durante grande parte do ano. Nessa regiao, em
alguns anos, pode-se nao obter imagens 6ticas com cobertura de nuvens aceitéavel
para analise, enquanto em outros, ha apenas uma ou duas imagens, geralmente da

mesma época, o que limita o tipo de mudancas a serem detectadas e analisadas.

Enquanto o potencial e as limitacoes de deteccao de mudancas utilizando dados
Oticos sao conhecidos, hé a necessidade de estudos mais aprofundados de mudancas
utilizando dados SAR, tanto de forma isolada quanto em andlises multissensores.
Como dados 6ticos e de micro-ondas possuem naturezas diferentes e registram pro-
priedades distintas, esses sao complementares, devendo ser utilizados em conjunto
(PARADELLA et al., 2005). Segundo Lu et al. (2014), o uso de dados SAR juntamente
com dados 6ticos pode melhorar a detecgao de mudancas. Nesse contexto, surgem
algumas questoes que orientam esse trabalho. A primeira delas se relaciona ao po-
tencial de substituicao de dados 6ticos por dados SAR em estudos de deteccao de
mudancas, considerando diferentes niveis de legenda de classificagao, ou seja, diferen-
tes categorias de diferenciacao entre classes de cobertura e de mudanga. A segunda
se relaciona a analise da integracao desses dois tipos de dados, inquerindo se o uso
conjunto desses apresenta melhorias significativas nas classificagoes de mudanca e se
essas justificam o aumento no custo de processamento. A terceira e a quarta questao
sao fundamentais para auxiliar no entendimento das outras duas e se referem a qua-
lidade das classificagdoes de mudancga: as mudancas foram detectadas corretamente?
Quais dados retornam resultados mais acurados para cada tipo de mudanca? Como

um exercicio para responder essas questoes, considerando area, metodologia, tipos



de imagens e datas especificas, desenvolveu-se essa dissertacao, cujos objetivos estao

formalizados a seguir.
1.1 Objetivos

Essa dissertacao tem como objetivo geral avaliar o potencial de dados SAR, 6ticos
e da combinacao dos dois, para detectar mudangas em parcela da Floresta Nacional
do Tapajos e arredores, por meio de uma metodologia de analise pés-classificagao

baseada em regides. Inseridos nesse objetivo, estao os seguintes objetivos especificos:

e definicao de classes de mudancas de interesse em diversos niveis de detalhe;

e definicdo de métodos de avaliagao baseados em imagens de incerteza e

matrizes retangulares de avaliagao;

e identificacdo de mudancas significativas e aquelas associadas a erros de

classificacao em diferentes conjuntos de dados;

e andlise das classes de mudanga melhor discriminadas com a utilizacao de

cada conjunto de dados.

1.2 Contribuigoes desse trabalho

Do ponto de vista tedrico, foi apresentada uma proposta de padronizacao para clas-
ses de cobertura e de mudanca na area de estudo. Do ponto de vista pratico, esse
trabalho padroniza uma metodologia consistente para detec¢ao de mudancas e ge-
racao de matrizes de mudancas, além de quantificar os tipos de mudancas e avaliar

a exatidao das classificagoes de forma qualitativa e quantitativa.
1.3 Organizagao do documento
Essa dissertagao esta dividida em 6 capitulos. Uma breve descricao do contetido de
cada capitulo é descrita a seguir:
e Capitulo 1 (Introdugdo): é apresentada a motivacao desse trabalho, bem

como objetivos e contribuicoes;

e Capitulo 2 (Fundamentagao tedrica): é apresentada a teoria de detecgao de
mudancas, com énfase na definicao de detecgdo de mudancas e os passos

basicos para se realizar a deteccao;

4



Capitulo 3 (Area de estudo e dados utilizados): nesse capitulo sdo apre-

sentados a area de estudo, as imagens e demais dados utilizados;

Capitulo 4 (Metodologia): é apresentada a metodologia utilizada para de-
tectar mudancas. Sao discutidas as etapas de pré-processamento dos dados,
definicdo das classes de cobertura e de mudanca, selecdo da parametrizacao
das segmentacoes utilizadas para cada conjunto de dados, metodologia de

classificacdo de cobertura e de mudanca e metodologia de avaliacao;

Capitulo 5 (Resultados e discussoes): os resultados obtidos sao exibidos e
analisados, de forma quantitativa e qualitativa. Sao analisadas as classifi-
cagoes de cobertura e as de mudanca, provenientes de 6 conjuntos de dados

e em 3 niveis de legenda;

Capitulo 6 (Conclusoes): sdo expostas as conclusoes e recomendagoes para

trabalhos futuros.






2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Detecgao de mudangas, segundo Singh (1989), é o processo de identificar diferengas
no estado de um objeto ou fendmeno por meio de sua observacao em diferentes
momentos, o que envolve a habilidade de quantificar efeitos temporais utilizando
um conjunto de dados multitemporais. Esse é um processo pertinente para diversas
aplicagoes em diferentes disciplinas, como monitoramento por video, diagnésticos e
tratamentos médicos, sensoriamento subaquéatico, sistemas de auxilio a motoristas

e, principalmente, sensoriamento remoto (RADKE et al., 2005).

Segundo Lu et al. (2004), pesquisas adequadas em detec¢ao de mudangas devem ser
capazes de detectar a ocorréncia ou ndo da mudanga e prover informagoes sobre
area, taxa, distribuigao espacial e tipo das mesmas. Lu et al. (2014) separam a con-
ducao de uma andlise de deteccao de mudancas, utilizando dados provenientes de
sensoriamento remoto, em seis passos basicos. Sao eles: descricao da natureza dos
problemas de deteccao de mudancas; selecao de dados adequados; pré-processamento
dos dados; selegao de variaveis adequadas; selecao do algoritmo de andlise; e avalia-
¢ao dos resultados. Tendo como base esses passos, as proximas segoes desse capitulo
descrevem os principais fatores que influenciam o processo de detec¢ao de mudancas

para estudos geoambientais.
2.1 Descricao dos problemas de deteccao de mudancas

Para a selecdo de dados de entrada e da metodologia utilizada no processo de
deteccao de mudancas, é importante determinar, primeiramente, o tipo de mu-
dancas que se pretende detectar. Um tipo de estudo comum quanto ao mo-
nitoramento de ecossistemas é o de mudancas no uso e cobertura da terra
(COPPIN et al., 2004; KENNEDY et al., 2009; LAMBIN et al., 2001). Embora generica-
mente se utilize o termo “uso e cobertura da terra”, é importante distinguir uso
de cobertura. Cobertura da terra se refere ao estado biofisico da superficie da terra
e parte imediatamente abaixo da superficie, de forma a descrever o seu estado fisico.
Essa descri¢ao engloba a quantidade e o tipo de cobertura vegetal, de agua e de
outros materiais e estruturas, sejam esses de origem natural ou antrépica. Uso da
terra envolve tanto os atributos biofisicos quanto as atividades exercidas e o intuito
da manipulagao, ou seja, o propoésito para o qual a terra é utilizada por atividades
de interesse humano (LAMBIN; GEIST, 2006; LU et al., 2004).

McConnell e Moran (2001) utilizam uma floresta hipotética como exemplo de dis-

tingao entre uso e cobertura. Segundo os autores, o uso esta relacionado ao propédsito



da existéncia da floresta, como extragao madeireira ou area de conservagao. A cober-
tura, no entanto, estd relacionada a composicao da vegetacao, altura e densidade.
Os autores ainda salientam que, para uma area destinada ao corte de madeira, pode
haver periodos em que a cobertura seja solo exposto ou vegetacdo rasteira, mas
que o uso nao se altera. Pelo fato de o uso ser uma concepc¢ao abstrata, a partir
da analise de imagens de satélite diferenciam-se apenas os tipos de cobertura da
terra. O uso é geralmente atribuido pelo analista em fun¢do do conhecimento da
area (LAMBIN; GEIST, 2006).

E importante, também, distinguir os tipos de alteracéo na cobertura da terra existen-
tes, geralmente separados em conversao e modificagdo. Conversao seria a completa
retirada de um tipo de cobertura, a ser substituida por outra, enquanto modificagao
consiste em mudancas mais sutis que alteram as caracteristicas da cobertura sem
alterar sua classificagdo geral. Nota-se que um processo de modificagdo pode ter

como conclusdao uma conversao (LAMBIN; GEIST, 2006).

Um exemplo da diferenga entre conversao e modificacao esta apresentado na Fi-
gura 2.1. Nela, Barlow e Peres (2008) apresentam diferentes estédgios de uma floresta
na Amazonia central com repeticdo de eventos de queimada. No primeiro estagio,
a floresta encontra-se intacta. No segundo estagio, apés uma queimada, parte da
vegetacao foi retirada ou encontra-se danificada. No terceiro estagio, ap6s duas ou
trés queimadas, a vegetacao restante possui uma estrutura similar a de uma floresta
secundaria em estdgio inicial (BARLOW; PERES, 2008). Essa sucessdo de etapas ca-
racteriza um processo de modificacao, uma vez que a cobertura se altera, mas a classe
“floresta” se mantém. Expandindo o exemplo, com a continuidade das queimadas, a
cobertura pode ser alterada ao ponto de se tornar vegetacao rasteira, representando
uma modificagdo cujo resultado final é uma conversao. Em outra situagao, um pro-
cesso de corte raso transformaria a floresta primaria em outro tipo de cobertura, o

que caracterizaria um processo de conversao.

Teoricamente, a detecgao de mudancas resultantes de processos de conversao é mais
facil que a de mudancas resultantes de processos de modificacdo. Processos de con-
versao causam, em geral, mudancas abruptas, demandando um nimero menor de
imagens em maior resolucao temporal. Coppin et al. (2004) salientam que alguns
dos principais desafios em detec¢do de mudancas para o monitoramento de ecossis-
temas estao relacionados a detectar tanto modificagoes quanto conversdes; monitorar
mudancas rapidas e abruptas em adicao aquelas progressivas e incrementais; separar

mudancas decorrentes de variabilidades interanuais daquelas causadas por tendén-



cias seculares e sintonizar a frequéncia de observagoes com as escalas intrinsecas dos

processos analisados.

Ny i Wiy et i &
(d)

Figura 2.1 - Diferentes estdgios de uma floresta com queimadas recorrentes: a) floresta
primadria; b) floresta apés uma queimada; c) floresta apés duas ou trés quei-
madas; d) vegetacdo rasteira.

Fonte: Adaptado de Barlow e Peres (2008).

Segundo Lu et al. (2014), ainda ¢ importante definir a categoria a qual a mudanca
que se pretende detectar pertence, sendo que os autores citam trés categorias: mu-
danga e ndo mudanga (categoria binéria); trajetérias detalhadas do tipo “de/para”
(from/to); e tipos de mudangas especificos, como desmatamento, urbanizagao, ex-
pansao agricola, entre outros. A escolha da técnica de deteccao de mudancas a ser
utilizada ¢ totalmente dependente de qual a categoria de mudancas a ser analisada.
No entanto, salienta-se que nem todas as mudangas detectaveis sao igualmente im-
portantes. E também provével que mudancas de interesse nio sejam detectadas de
forma adequada ou nao sejam detectadas, independentemente da técnicas e dados
utilizados (COPPIN et al., 2004).

2.2 Selecao de dados

Considerando datas distintas, alteracoes na cobertura da terra devem resultar em
mudancas significativas no nivel de sinal registrado em um dado sensor para que seja

possivel detectar mudancas. Essas mudancas de sinal devem ser mais significativas



que aquelas causadas por outros fatores, tais como variagdes nas condigoes de geo-
metria de imageamento, atmosfera e umidade do solo, para que a mudanga detectada
seja realmente de cobertura da terra (COPPIN et al., 2004). O impacto desses fatores

pode ser minimizado pela selegao dos dados corretos (DEER, 1995; SINGH, 1989).

A aquisicao de imagens adequadas ocorre principalmente em funcdo do sensor, ca-
tegoria de mudancas, algoritmos e data de imageamento (COPPIN et al., 2004). A
escolha do sensor se refere as caracteristicas de resolucao espectral, radiométrica,
temporal e espacial necessarias para o trabalho, bem como da disponibilidade de
dados (JENSEN, 2009). Essas caracteristicas estao diretamente relacionadas ao tipo
de mudanca que se pretende analisar. Para exemplificagdo, a Figura 2.2 apresenta um
esquema que relaciona caracteristicas de resolucao temporal e espacial para estudos

utilizando dados provenientes de sensoriamento remoto.

Resolucio Espacial e Temporal para Aplicagoes Selecionadas
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Figura 2.2 - Caracteristicas de resolugao espacial e temporal de sensores imageadores para
diferentes tipos de estudos.
Fonte: Jensen (2009).
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2.2.1 Sensores Oticos e SAR

Sensores imageadores 6ticos obtém imagens pela medicdo da energia refletida pelos
alvos, nas regides do visivel, infravermelho préximo e infravermelho médio, e pelo
registro da energia emitida dos alvos, na regiao do infravermelho termal. As informa-
¢Oes presentes nessas imagens se relacionam com as caracteristicas quimicas, fisicas

e biolégicas dos alvos (JENSEN, 2009).

O sinal medido pode ser descrito por meio de um modelo de ruido gaussiano aditivo.
Esse modelo possibilita um processamento relativamente simples dos dados para a
aplicacao de técnicas de deteccao de mudancas, de classificacdo ou outras técnicas
de processamento de imagens (BRUZZONE; BOVOLO, 2008). Destacam-se, ainda, a
facilidade de interpretacao visual dos dados e a possibilidade de caracterizacao es-
pectral dos alvos. No entanto, esses dados sofrem restri¢coes quanto as condigoes
atmosféricas. Em algumas regides como a Amazonia brasileira, encontrar imagens

6ticas livres de nuvens em determinadas épocas do ano pode ser muito dificil.

Radares imageadores sao sensores que geram imagens, operando na regiao das micro-
ondas. Esses sensores sao capazes de prover dados de forma quase que independente
as condic¢oes da atmosfera. Sao chamados de ativos, pois o sinal medido corresponde
a porcao retroespalhada pelos alvos de um pulso de energia eletromagnética emitido
pelo préprio sensor. Uma imagem de radar é, entao, fruto da parcela de sinal que re-
torna ao sensor apds a interacao da radiacao eletromagnética (REM) emitida com os
alvos da superficie terrestre (LEWIS; HENDERSON, 1998; OLIVER; QUEGAN, 2004).

Como os radares imageadores atuam na regiao das micro-ondas, cujos comprimen-
tos de onda variam entre 1 cm e 1 m, as informagoes extraidas das imagens de
radar dependem da relagdo entre as ondas eletromagnéticas e as variagoes textu-
rais, dielétricas e estruturais do terreno. A resposta do sinal é fortemente afetada
pela rugosidade e propriedades dielétricas dos alvos, angulo de incidéncia local, es-
palhamento volumétrico, reflexdo de canto e polarizacao da onda eletromagnética
(JENSEN, 2009; LEWIS; HENDERSON, 1998).

Especificamente no que se refere ao estudo da vegetagao, Jensen (2009) salienta
que imagens 6ticas possuem pouca informagao acerca das caracteristicas internas do
dossel e sobre as caracteristicas superficiais do solo abaixo dele. Imagens SAR podem
adquirir dados de objetos situados na estrutura da vegetacao, além de informagoes
relativas ao conteido de d4gua no dossel, tipo de vegetacao, biomassa por componente

(folhas, tronco e galhos) e a prépria estrutura do dossel.
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As ondas eletromagnéticas, na frequéncia de micro-ondas, possuem capacidades de
penetracao diferenciadas em fun¢ao do comprimento de onda, com ondas mais curtas
sendo refletidas em contato com a superficie dos alvos e ondas mais longas com capa-
cidade de carregar informagcoes abaixo dessa superficie (BRUZZONE; BOVOLO, 2008).

Por exemplo, ondas de comprimentos maiores possuem maior penetracao no dossel
das plantas. A Figura 2.3 apresenta a esquematizacdo da penetracao das ondas
eletromagnéticas das bandas X (2,4 a 3,8 cm), C (3,9 a 7,5 cm) e L (15 a 30 cm) em
um dossel hipotético. Nessa figura, estao diferenciados os espalhamentos superficial e
volumétrico, por meio das setas pretas e brancas, respectivamente. O espalhamento
superficial ocorre no topo do dossel, com interacao da energia entre galhos e folhas,
podendo ocorrer o retroespalhamento superficial também no solo. O espalhamento

volumétrico ocorre entre folhas, galhos, ramos e troncos (JENSEN, 2009).

AN \ \
Banda L Banda C Banda X

3cm

23,5cm 5.8cm \

Figura 2.3 - Resposta de uma floresta hipotética a energia de micro-ondas nas bandas X,
CelL.
Fonte: Jensen (2009).

O principal problema ao se trabalhar com dados SAR esta relacionado com a
natureza coerente do sinal, que resulta em um ruido multiplicativo conhecido
como speckle. O speckle acarreta a formacdo de areas claras e escuras na ima-
gem. Esse efeito torna o dado dificil de analisar, além de exigir uma etapa de pré-
processamento mais intensa e o desenvolvimento de técnicas de analise mais eficientes
(BRUZZONE; BOVOLO, 2008; JENSEN, 2009), uma vez que a modelagem dos dados

retroespalhados e do ruido pode variar dependendo de caracteristicas da cena, como
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descrito e formulado em Freitas et al. (2007), sendo comum encontrar modelagens
raiz da gama para dados em amplitude e gama para dados em intensidade. Esses
dados podem, ainda, possuir distor¢oes geométricas induzidas pela topografia e o
angulo de imageamento, tais como a inversao do relevo, o encurtamento de rampa e
o sombreamento (JENSEN, 2009), esse tltimo também observado em imagens 6ticas.
Para escolha do dado a ser utilizado na detec¢ao de mudancas, deve-se considerar,
também, que imagens provenientes de radares apresentam uma definicio menos ni-
tida de formas e bordas se comparada com imagens 6ticas de resolucdo espacial

comparével, principalmente em fun¢ao do speckle (ORSOMANDO et al., 2007).
2.2.2 Data de aquisicao

A escolha das imagens adquiridas em tempos distintos (data ou horario de aquisi-
gao diferentes) estd diretamente relacionada ao tipo de mudanga que se pretende
identificar. Isso se deve, principalmente, pelo fato de que a mudanca esperada deve
ser detectavel nas datas escolhidas. Ha, também, a necessidade de identificar se al-
gumas alteragoes sao de interesse, como mudancas no ciclo sazonal e fenoldgicas da
vegetacao. Essa é uma etapa que possui problemas de duas dimensoes distintas: o

calenddrio de aquisigao e a resolugao temporal (COPPIN et al., 2004).

Ao que se refere a imagens Oticas, dependendo da época do ano, pode ser dificil
obter dados multitemporais com caracteristicas ambientais semelhantes, principal-
mente em regiodes tropicais onde a cobertura por nuvens é comum (MAS, 1999).
Além disso, um tnico sensor pode nao possuir dados disponiveis para longas séries
temporais, o que torna a aquisicao de dados provenientes de diferentes sensores in-
dispensével (LU et al., 2004). Os problemas referentes a disponibilidade de dados em
boas condi¢oes em determinadas épocas do ano sao minimizados com o uso de dados
SAR, uma vez que a imagem pode ser obtida em horarios estabelecidos pelo usuério

e em condigoes adversas da atmosfera e de iluminagdo (JENSEN, 2009).
2.3 [Etapas de pré-processamento

Para minimizar os efeitos causados por condi¢des sazonais, mudancas nas condigoes
de imageamento, entre outros, é interessante optar por imagens de um mesmo sensor
e em datas de aniversario (mesmo dia de determinado més, em anos distintos), em
datas proximas a essa ou ainda em datas com caracteristicas sazonais similares, para
o caso de eventos em ciclos anuais. No entanto, as andalises de mudancas podem utili-
zar imagens obtidas em vdrias datas ou sensores distintos. Jesus e Epiphanio (2009),

por exemplo, mencionam a necessidade de incluir dados do Multi-Spectral Scanner
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(MSS) do satélite LANDSAT em seu estudo baseado em andlise de imagens do
sensor Thematic Mapper(TM), do LANDSATS5, pela necessidade de dados ante-
riores ao lancamento desse tultimo sensor. Um dos problemas em se realizar essa
inclusao é o fato de que, apesar de haver correlagdo entre as bandas dos sensores
MSS e TM, os limiares espectrais das bandas nao sao diretamente coincidentes, di-
ficultando a padronizacao da imagem proveniente de um sensor a partir da outra
(JESUS; EPTPHANIO, 2009). Além disso, mesmo que as condigoes ideais de data de
aquisi¢ao e sensor sejam satisfeitas, podem ocorrer problemas relacionados a altera-
¢ao de umidade, temperatura e condi¢oes de geometria e iluminacgao, de forma que

o pré-processamento é essencial para um trabalho adequado (COPPIN et al., 2004).

A etapa de pré-processamento inclui fundamentalmente as corregoes geométricas (in-
clusas as corregoes de registro) e radiométricas das imagens utilizadas. A primeira
objetiva garantir que um dado pixel em duas imagens de datas distintas correspon-
dam ao mesmo local, verossimil & sua localizacdo no terreno. A segunda objetiva
tornar os valores de sinal representados em cada pixel fiéis aos alvos da superficie
terrestre e comparaveis entre si. Como cada passo no pré-processamento pode al-
terar a posicao e o numero digital (ND) de um dado pixel, se essa etapa for mal

executada podem-se introduzir erros na andlise (COPPIN et al., 2004).
2.3.1 Corregoes geométricas

Para dados éticos, os principais erros geométricos a serem corrigidos sao relativos
ao movimento de rotacao da Terra, velocidade da varredura, campo de visada de
alguns sensores, curvatura da Terra, variagoes de atitude dos sensores e efeitos pano-
ramicos (NOVO, 2010). Imagens SAR possuem distor¢oes geométricas relativas aos
movimentos da plataforma, proprias das condigdes de imageamento e da formagao
das imagens e outras distor¢oes de relevo anteriormente mencionadas: o encurta-

mento, inversao e sombreamento (LEWIS; HENDERSON, 1998).

Segundo Richards e Jia (2006), ha duas técnicas que podem ser utilizadas para cor-
rigir distorcoes geométricas em imagens digitais. Uma delas é modelar a natureza e
magnitude das fontes de distorcao e utilizar esse modelo para corrigir seus efeitos.
A segunda é estabelecer relacionamentos matematicos entre o enderego dos pixels

na imagem e coordenadas de tais pontos no solo (RICHARDS; JIA, 2006).

Uma técnica bastante utilizada para corrigir problemas geométricos de imagens pro-
venientes de sensoriamento remoto é a ortorretificacdo, principalmente em imagens

nas quais os efeitos da visao panoramica do sensor, da curvatura da Terra e da topo-
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grafia da area imageada causam distorgoes significativas (TOUTIN, 2004). Segundo
Paradella et al. (2005), é comum ortorretificar imagens SAR utilizando como base

um Modelo Digital de Elevagao (MDE).

Uma vez que a correcao geométrica seja realizada, pode-se realizar o registro, ou
corregistro de imagens (RICHARDS; JIA, 2006). Coppin et al. (2004) afirmam que o
registro deve conter menos de 1 pixel de erro entre as imagens, com atencao a resolu-
¢ao espacial. O uso de técnicas de classificacao ou deteccao de mudancas baseadas em
regioes podem diminuir os erros causados por alinhamento resultantes de pequenas

distorcoes.
2.3.2 Corregoes radiométricas

Para as corregoes geométricas, a maioria dos erros é retificada em um tnico pro-
cessamento. Diferentemente dessas, as corre¢oes radiométricas devem ser aplicadas

especificamente em decorréncia da natureza da distor¢ao (RICHARDS; JIA, 2006).

De acordo com Novo (2010), em imagens Oticas, os erros mais comuns sao decorrentes
dos efeitos atmosféricos e instrumentais. Erros induzidos pela atmosfera costumam
reduzir o contraste entre objetos e a possibilidade de detec¢ao e diferenciacao de pe-
quenos objetos dentro de uma cena. Erros instrumentais estao relacionados ao fato
dos valores de sinal registrados por um detector nao serem linearmente proporcionais
aos demais. Em detectores de uma mesma banda, esse efeito causa o aparecimento
de faixas horizontais claras e escuras na imagem, ou a auséncia de linhas no imagea-
mento. Os sensores podem, ainda, produzir diferentes tipos de ruidos, que resultam
em valores maiores de sinal, ou diferentes de zero quando ndo ha radiacao voltando
naquela frequéncia para o sensor. Outros problemas se devem ao fato de que os

detectores nao sao estéveis ao longo do tempo (NOVO, 2010).

Para corrigir esses efeitos, bem como permitir a comparacao entre diferentes sensores
sob condigoes de imageamento diversas, Ponzoni et al. (2012) afirmam que hé a
necessidade de converter os valores de ND para valores de parametros fisicos, como
radiancia ou reflectancia, mediante o conhecimento das caracteristicas do sensor e
das condigoes ambientais da geracao da imagem. Existem diversas formas para se
corrigir os efeitos da atmosfera em imagens 6ticas, sendo que as mais comuns podem

ser observadas em Ponzoni et al. (2012).

Em imagens SAR, os erros radiométricos ocorrem, principalmente, em funcao do

speckle e do padrao de irradiagdo da antena (LEWIS; HENDERSON, 1998). Existem
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basicamente duas técnicas para reduzir o efeito do speckle em imagens SAR: o
processamento multi-look e a filtragem digital, sendo que o processamento multi-
look causa a diminuicdo da resolucao espacial azimutal. Dentre os filtro digitais
mais comuns, podem-se citar o filtro de Frost, de Lee, de Kuan e o Gamma Map
(BRUZZONE; BOVOLO, 2008). A utilizagao de filtros digitais também pode causar
perdas de resolugao espacial, além de degradar bordas, sendo que o desenvolvimento

de novos filtros para evitar esses efeitos é uma area de pesquisa em constante avanco.

A correcao do padrao de irradiagdo da antena tem como objetivo corrigir as imagens
em funcao do padrao de ganho do sensor. Da indisponibilidade do modelo préprio
do sensor, esse procedimento pode ser feito por meio de uma funcao de ajuste obtida
a partir de amostras de dreas homogéneas que se estendam na imagem em termos de
alcances préoximo e distante (near e far range) (SILVA et al., 2007). De forma anédloga
a reflectancia, as caracteristicas fisicas dos alvos podem ser expressas em func¢ao do
coeficiente de retroespalhamento do radar (o). Esse coeficiente é definido como a
quantidade de REM refletida pela se¢ao transversal, por unidade de area ou célula
de resolugdo, em diregao a antena do sensor radar (LEWIS; HENDERSON, 1998).

2.4 Variaveis adequadas

A selecao de varidveis adequadas para estudos de deteccao de mudancas estd in-
trinsecamente relacionada aos dados utilizados, sendo que por vezes essas etapas
acabam por ocorrer em um mesmo processo. Essas variaveis podem ser as préoprias
imagens selecionadas ou variaveis derivadas das imagens, como indices de vegeta-
¢ao, medidas de textura, imagens transformadas, informagoes tematicas, entre outras
(LU et al., 2014).

Lu et al. (2004) mencionam que o uso de indices de vegetagao, por exemplo, apre-
senta a vantagem de diminuir a interferéncia proveniente da topografia e iluminagao,
sendo utilizada principalmente para deteccdo de mudancas na vegetagao e em flo-
restas. No entanto, sao enfatizados ruidos aleatorios. Técnicas de transformacao de
imagens como a Andlise de Componentes Principais (PCA) e Tasseled Cap podem
concentrar a maioria da informagao de diversas bandas em algumas poucas, de forma
a proporcionar melhores resultados com o uso de alguns algoritmos de deteccao de
mudangas (COPPIN et al., 2004). Estudos que utilizam sensores de resolucao espacial
grosseira podem ainda necessitar de informacoes a nivel de sub-pixel, como ima-
gens fragdo (LU et al., 2014). Para sensores de resolucao espacial mais fina, medidas
de textura tem assumido um papel importante por diminuir a alta variagdo espec-

tral observada entre pixels vizinhos em um mesmo objeto (LU et al., 2014). Segundo
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Lu et al. (2014), na pratica, é necessario examinar diferentes varidveis e comparar
os resultados obtidos com o uso de cada uma para determinar qual a mais adequada

para cada area de estudo.
2.5 Analise de mudangas

As técnicas de deteccao de mudancas podem ser categorizadas em funcao de dife-
rentes aspectos. Dentre eles, podem-se citar o niimero de datas distintas utilizadas,
necessidade ou nao de treinar o algoritmo de deteccao de mudancas e operacao re-
alizada. Para a maioria dos autores, a abordagem esta relacionada a deteccao de

mudancas utilizando imagens Oticas.

Pacifi et al. (2007) separam as técnicas de deteccao de mudangas entre supervisi-
onadas e nao-supervisionadas. Segundos os autores, técnicas supervisionadas sao
aquelas baseadas em técnicas de classificagdo supervisionada (necessitam de amos-
tras de cada classe para treinar o classificador) e técnicas nao-supervisionadas sao
aquelas em que o conjunto de dado é tratado de forma a possibilitar a deteccao de

mudancas sem treinamento prévio.

Kennedy et al. (2009) trazem ainda a distin¢ao entre modelos discretos e continuos.
No primeiro, héd um limite claro para separar uma mudanca de uma nao mudanca. No
segundo, esses limites estdo relacionados a um grau de pertinéncia. Lu et al. (2004)
separam as técnicas ainda entre de algebra, classificagdo, modelos avangados, Sistema
de Informagbes Geogréficas, andlise visual e outras técnicas (aquelas que nao se

enquadram nessas categorias).

Coppin et al. (2004) fazem distingao entre andlises bitemporais e andlise de trajeté-
ria. As andlises bitemporais, como o nome sugere, caracterizam-se pela comparagao
de duas imagens, obtidas em datas diferentes. Nesse tipo de analise, mesmo que a
informacao seja obtida em mais de duas datas ou horarios distintos, as mudancgas
ainda sao medidas com base em duas imagens, da forma “mudanga ou ndao mudanca”
(change/no-change) ou “de/para” (from/to). No primeiro caso, o tipo de mudanga
nao importa, sendo analisado apenas se houve ou nao alteracao. No segundo, essa
mudanga ¢é classificada (ZHOU et al., 2008).

A maioria dos métodos de deteccao de mudancgas sao bitemporais. As mais comuns
sao diferenciacao de imagem, diferenciagao de indices de vegetacao, analise de ve-
tor de mudancas, analise de componentes principais, comparagao pos-classificagao e

composigao multitemporal seguida de classificagdo (ZHOU et al., 2008).
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Especificamente no que se refere a dados SAR, surgem ainda duas novas defini¢oes
de técnicas de deteccao de mudancas: detecgdo de mudangas incoerentes e coeren-
tes. Métodos de detecgao de mudancas incoerentes sao aqueles em que as mudancas
sao identificadas apenas nas informagoes de intensidade (ou amplitude), geralmente
por meio da razao de bandas. Métodos de deteccao de mudancas coerentes sao
aqueles em que mudancas sao identificadas usando tanto informagoes de amplitude
quanto de fase de imagens SAR complexas (PREISS; STACY, 2006). Com a utiliza¢ao
de informagao de fase, Preiss e Stacy (2006) afirmam que técnicas coerentes pos-
suem o potencial de identificar mudancas bastante sutis e em resolucao espacial
maior que a do pixel. Segundo Wright et al. (2005), a deteccdo de mudangas uti-
lizando as propriedades coerentes é sensivel a variaveis ambientais, como ventos e
chuvas, por causa das modificagbes causadas na constante dielétrica dos alvos. Além
disso, é comum o aparecimento de falsas mudancas nos limites entre dois objetos
(WRIGHT et al., 2005).

Dos métodos de detecgao propriamente ditos, um dos mais comuns é a subtragao
de duas imagens, pixel a pixel. Se o valor resultante for préximo a “0”, dependendo
de um certo limiar definido pelo usuario, afirma-se nao ter havido mudanca. Se
essa técnica for aplicada a uma tnica banda, trata-se de uma subtracao de bandas
univariada (DEER, 1995). E comum utilizar essa técnica com varidveis diferentes das

bandas das imagens, como por exemplo indices de vegetagdo (LU et al., 2004).

Pode-se também realizar a divisao dos valores de cada pixel ou das regides de duas
imagens, banda a banda. Se houve mudanca, espera-se que o valor obtido seja dife-
rente de “1”, maior ou menor dependendo da “dire¢cao” da mudanga (DEER, 1995).
Essa técnica reduz impactos de alteragoes no angulo de iluminagao, sombra e topo-
grafia, mas é frequentemente criticada pela distribuicdo nao normal dos resultados
(LU et al., 2004), principalmente na analise de imagens éticas. Na andlise de dados
de radar, o mais comum ¢é a analise por meio da razao entre bandas, mas héa diver-
sos estudos utilizando também subtragao de bandas (BRUZZONE; BOVOLO, 2008).
Gong et al. (2012) afirmam que em fungdo da natureza multiplicativa do speckle, a

utilizacao da razao apresenta melhores resultados que a diferenciacao simples.

Em casos de impossibilidade de se realizar corre¢oes radiométricas adequadas, pode-
se utilizar uma técnica conhecida como regressao linear de bandas. Nessa técnica,
dadas duas imagens adquiridas em datas distintas, uma funcao matematica que
relacione linearmente os pixels da segunda imagem ao da primeira é estabelecida.

Estimam-se, entao, os valores dos pixels da segunda imagem, os quais sao subtraidos
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dos valores dos pixels da primeira. A presenga de residuos no resultado da subtragao
¢ um indicador de que houve mudancas (COPPIN et al., 2004). Cabe ainda salientar
que as operacoes de relagao e subtracao sao realizadas entre pares de bandas das
imagens. A vantagem desse método é que a interferéncia da atmosfera, sensor e
caracteristicas préprias do ambiente é reduzida. A principal desvantagem estd na
necessidade de estabelecer uma funcao precisa para cada banda, uma vez que as
imagens devem ser normalizadas em fun¢do de areas em que as Unicas mudangas

observadas sejam aquelas nao provenientes de diferencas de cobertura da terra.

Essas técnicas sao simples e fornecem resultados de facil interpretagdo. No entanto,
nao conseguem prover matrizes detalhadas de mudancas e requerem a selecao de
limiares de mudancgas ou ndo mudanca para cada banda, o que pode ser uma tarefa
dificil e é altamente influenciada pela cena em estudo (LU et al., 2004). Na literatura,
é comum encontrar a determinacgao dos limiares por tentativa e erro ou por métodos
estatisticos, como porcentagem, desvio padrao, percentis e outros baseados em mo-
delagem estatistica dos dados. H4 também autores que propoem abordagens fuzzy

para a definicdo desses limites.

Radke et al. (2005) citam ainda algoritmos que realizam a detecgao de mudangas
entre regides correspondentes em duas imagens por meio de testes de hipdtese e de
significancia. Nesses, parte-se de uma hipdtese nula em que nao houve mudanca,
sendo que essa pode ser aceita ou rejeitada durante a andlise estatistica. Ainda
considerando regides (ou segmentos) correspondentes entre duas imagens, ha tra-
balhos como o de Mercier e Derrode (2004) para dados SAR, em que modificagoes
da parametrizacao da distribuicao estatistica de uma determinada regiao, em datas

distintas, indicam a potencial ocorréncia de uma mudanca.

Em alguns estudos, nao apenas a deteccao da mudanca, mas também a determinagao
do tipo de mudanca é importante. Na técnica conhecida como Anélise de Vetores de
Mudanga ¢é possivel utilizar as caracteristicas multiespectrais do conjunto de dados,
gerando dois resultados: magnitude e direcao da mudancga, por meio da anélise do
vetor formado pelos valores de um mesmo pixel em duas datas. Se a magnitude
do vetor for préxima a zero, em funcdo de um dado limiar, ndao houve mudanca
(JOHNSON; KASISCHKE, 1998). Pela andlise da dire¢gao da mudanca, em alguns casos,

é possivel determinar tipos de mudanca.

Das técnicas que permitem a caracterizacao das mudancgas, a mais comumente
utilizada é a andlise poés-classificacdo (LU et al., 2014). Nesse método, as ima-

gens de cada data sao classificadas separadamente e entdo comparadas. Segundo
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Pacifi et al. (2007), esse método é mais robusto quanto a erros radiométricos, mal
ou nao corrigidos e o mais indicado para a utilizacdao de diferentes sensores. No en-
tanto, segundo Lu et al. (2004), requer maior quantidade de tempo e conhecimento
em relagao aos outros métodos. Para o caso de classificagoes supervisionadas, neces-
sitam da determinacao de um conjunto de treinamento adequado, o que pode ser
dificil. Outro problema relacionado a essa técnica é que em fungao de erros de classi-
ficagdo ou de registro entre as imagens, mudancas impossiveis no terreno podem ser
detectadas. Deer (1995) afirma que essa é uma das técnicas com menor exatidao de

classificacao da mudanca, por ser totalmente dependente das classificagoes iniciais.

Para Pacifi et al. (2007), essa dependéncia entre o resultado da detec¢do de mu-
dancas e a classificacao inicial pode ser transposta pela aplicagdo de uma técnica
realizada no espago de mudangas, denominada Classificagdo Direta Multidata (Di-
rect Multidata Classification - DMC). Na defini¢do dessa técnica apresentada por
Pacifi et al. (2007), os valores dos pixels de uma mesma banda em datas distintas
sao apresentados por meio de um diagrama de dispersao e representadas por um
vetor. Quando os pixels estao préximos a reta que representa valores similares entre
as duas datas (geralmente de 45°), ndo houve mudangas. Quando estdo distantes
dessa reta, em funcao de um certo limiar, houve mudanca. No entanto, essa téc-
nica apresenta o inconveniente de se determinar o valor desse limiar. A quantidade
de informagoes presente na matriz de mudancas, bem como a acuracia da mesma,

também tende a diminuir.

Trabalhos como os de Bruzzone e Bovolo (2008) e Bruzzone e Serpico (1997) utili-
zam o termo Classificagdo Direta Multidata Supervisionada (Supervised Direct Mul-
tidata Classication) para designar uma técnica de deteccdo de mudangas em que
imagens de diferentes datas sao empilhadas para formar uma nova imagem multi-
temporal. Essa nova imagem ¢é entao classificada de forma supervisionada, sendo
que o classificador é treinado com amostras de classes de mudanca pré-definidas.
Enquanto nessa técnica nao sao classificadas mudancas impossiveis no terreno, ha a
dificuldade em se obter amostras das classes de mudanca, uma vez que essas amos-
tras, geralmente, correspondem a locais no terreno em que estao disponiveis dados

de referéncia para as duas (ou mais) datas de interesse.

Mas (1999) comparou os métodos subtragao de bandas, subtragdo de indices de
vegetacao, PCA e andlise pos-classificacdo para a zona costal do estado de Cam-
peche, México, e concluiu que a comparacao pos-classificacdo foi a mais acurada.

No entanto, Muchoney e Haack (1994), comparando varias metodologias, inclusive
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aquelas utilizadas por Mas (1999), concluiram que, para estudos de perdas de fo-
lhas, PCA e subtracdo de bandas sao as mais efetivas. Singh (1989) constatou que
subtragao de bandas é mais efetivo que PCA, para o mesmo tipo de estudo. Como a
técnica mais adequada para cada estudo depende do tipo de mudangas que se deseja
detectar, dos dados utilizados e da complexidade da drea de estudo (LU et al., 2014)

é comum o teste de mais de uma técnica.

Pela capacidade de fornecer a matriz completa de mudangas e seu potencial como
método exploratério para o entendimento de mudancas em uma dada area de es-
tudo a partir de classificagoes de cobertura (geralmente com obtengao mais sim-
ples e direta, além de maior disponibilidade de amostras de referéncia) a técnica
analise pos-classificagao é bastante utilizada, inclusive como referéncia para avalia-
¢ao de novas técnicas (BRUZZONE; SERPICO, 1997; DEMIR et al., 2012). No entanto,
Fuller et al. (2003) salientam que, porque a andlise p6s-classificagao nao so detecta,
mas também quantifica diferentes tipos de mudancas, o grau de sucesso da uti-
lizagdo dessa técnica depende da acurdcia das classificagoes iniciais. Segundo os
autores, quanto menor a escala espacial das mudancas, mais acuradas devem ser as
classifica¢oes iniciais; porque nao é possivel mensurar mudancgas pequenas utilizando
classificacoes das quais a combinacao de erros excedem a escala da mudanca. Essa
acuracia pode nao ser alcangada em estudos realizados em grandes areas, principal-

mente aqueles baseados em imagens de sensoriamento remoto (FULLER et al., 2003).

Fuller et al. (2003) estudaram os efeitos dos valores iniciais de acurdcia de classifi-
cagoes de cobertura em uma classificacdo de mudanga por andlise pds-classificagao.
Esse estudo foi realizado com base nas classificagoes provenientes do Land Cover Map
of Great Britain (LCMGB), de 1990, e o UK Land Cover Map 2000 (LCM2000),
obviamente do ano 2000, ambas reamostradas para 16 classes de cobertura. Con-
siderando que erros nas duas classificagoes estdao distribuidos de forma aleatéria e
que diferencas de estrutura entre as classes reamostradas sao irrelevantes, os auto-
res concluiram que para a obtencao de uma classificacdo de mudanca com acuracia
de 75%, em uma area com 17% de mudancas, cada classificacdo de cobertura ne-
cessitaria de uma acurdcia de aproximadamente 97%. Os autores afirmam que esse
valor de acuracia é provavelmente nao alcangavel utilizando imagens se satélite para
separar 16 classes de cobertura em uma grande area. Considerando a necessidade
real de classificacoes de mudanca com acuracia maior que 75% para grandes areas
que podem estar mudando cada vez menos, é bastante provavel que as classificagoes
de cobertura nao sejam acuradas o suficiente. Além disso, deve-se considerar que

nao sé6 a exatidao tematica é importante, como que parte dos erros ocorrem em fun-
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¢ao de problemas de registro, que causam um desalinhamento entre os pixels sendo

comparados, geralmente resultando em erros na transi¢ao entre duas fei¢oes.
2.6 Avaliacao da exatidao

A exatidao dos resultados da detecgao de mudancas depende da qualidade dos dados
de entrada, precisao entre o registro e da calibragdo ou normalizacao das imagens,
complexidade da area de estudo, métodos e algoritmos utilizados para detectar mu-
dancas, experiéncia e habilidade do analista, conhecimento da area de estudo e dos
dados utilizados e restrigoes de tempo e custos (LU et al., 2004). Os métodos mais
comuns de avaliagao da exatidao de classificagoes de mudancgas derivam da matriz de
confusao, consagrada para estudos utilizando sensoriamento remoto (LU et al., 2004).
Essa pode possuir caracteristicas préprias de construgao e interpretacao para o es-

tudo das mudancas.

Para a construcao da matriz de confusao, as classes “mudanca” e “nao mudanca”
podem ser consideradas em uma matriz binéria, como a ilustrada pela Figura 2.4(a),
e calculados indices que representam a exatidao da classificagao, como descrito em
Foody (2010), muitas vezes resumidos pelos conceitos de Exatiddao do Produtor e
Exatidao do Usuario. Apesar de frequentemente criticados pelo fato de a Exatidao
do Usuério variar muito em funcao da variavel em analise, esse pode ser ttil para

indicar a qualidade de andlises de detec¢ao de mudancas (FOODY, 2010).

H&a também uma adaptagdo da matriz de confusao para deteccdo de mudancas,
na qual as classes que sao comparadas na classificacao e na referéncia tratam-se
de classes de mudancas explicitadas, como demonstrado na Figura 2.4(b). Nesse
exemplo, foram consideradas as classes de cobertura da terra “A” e “B”. A existéncia
de uma classe “AA” ou “BB”, apds a aplicacao da técnica de deteccao de mudancas,
indica uma classe que nao mudou, seja na imagem de referéncia ou na classificagao
de mudanca. Classes “AB” e “BA” indicam mudancas, respectivamente de “A” para
“B” e de “B” para “A”. A ideia é exatamente a mesma da matriz de confusao
comum, apenas aumentando de dimensao em fun¢ao da analise em mais de uma
data (CONGALTON; GREEN, 1999).

O célculo da matriz de confusao, no entanto, depende da disponibilidade de uma
verdade de campo, a qual pode ser custosa de se obter em estudos multitem-
porais. Além disso, os dados de referéncia muitas vezes também possuem erros
(KENNEDY et al., 2009). Outro problema dessa abordagem é que indices como Exa-

tidao Global e Kappa sao calculados para matrizes em que, para toda classe iden-
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tificada na classificacdo, haja uma amostra de referéncia. Esse é o caso quando se
aplicam técnicas que classificam mudancgas especificas, mas pode nao ser o caso de
uma analise pos-classificacao, uma vez que erros de classificacdo em uma ou mais
datas podem acarretar em mudancgas que nao ocorreram no terreno. Para estudos
que utilizam a técnica de andlise pds-classificagdo, é comum que se avaliem apenas
as classificagoes de cobertura, de forma individual. Segundo Coppin et al. (2004),
a Exatidao Global de mapas de mudanga gerados por esse método é muito pro-
xima a multiplicacao das Exatidoes Globais independentes de cada classificacao de

cobertura.

Mudanca Nao AA BB AB BA
A D fudanca
AA
Mudanca g BB ;
g =
Néo 5
Mudanga BA
Reteréncia Referéncia
(a) Bindria (b) Explicita

Figura 2.4 - Exemplos de matrizes de confusdo adaptadas para deteccdo de mudancas.
Fonte: Adaptado de Congalton e Green (1999).

Como exemplo de trabalhos que avaliam classificacoes de mudancga sem a utiliza-
¢ao de amostras de referéncia ou matrizes de confusdo, pode-se citar o estudo de
Liu e Zhou (2004). Os autores determinaram a acurdcia de um estudo de trajetoria
de mudangas por um método baseado em regras logicas de probabilidade de mudan-
¢as de uma classe para a outra. Essa metodologia considera apenas regras logicas de
mudancas, baseadas no conhecimento da area de estudo. Apesar das diversas supo-
si¢oes feitas ao longo da construcao das regras, avaliar as classificacbes de mudanca
por meio da analise da probabilidade de que determinadas transi¢bes ocorram no

terreno pode ser 1til para comparar resultados, inclusive em estudos bitemporais.
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3 AREA DE ESTUDO E DADOS UTILIZADOS

Nesse capitulo sao apresentados os dados utilizados para o desenvolvimento dessa
dissertacao, incluindo as imagens oticas e de micro-ondas usadas para detecgao de
mudancas. Uma descri¢do sucinta da area de estudo também é apresentada, além

da lista de programas utilizados.
3.1 Area de estudo

A area de estudo desse trabalho corresponde a parte da Floresta Nacional (Flona) do
Tapajos e arredores. Essa area se localiza na Amazonia brasileira, abrangendo parte
do municipio de Belterra, no estado do Pard, mesorregiao do Baixo Amazonas. A
area de estudo esta ilustrada na Figura 3.1, na qual sdo mostrados os limites politicos
e geograficos da regido, bem como uma imagem LANDSATS5/TM em composigao
colorida 5(R) 4(G) 3(B), adquirida em 29 de junho de 2010.

A regiao apresenta clima tropical imido com variagdo térmica inferior a 5°C, com
temperatura média anual em torno de 25°C. A precipitacdo média anual esta em
torno de 1820 mm, com as maiores precipitacoes ocorrendo de janeiro a maio
(IBAMA, 2004). A regido estd inserida em duas unidades morfoestruturais, o Pla-
nalto Rebaixado da Amazonia, com altitude média em torno de 100 m, e o Planalto
Tapajos-Xingu, onde a altitude varia entre 120 e 170 m (IBAMA, 2004).

A vegetagao é do tipo Floresta Ombrofila Densa, com presenca de lianas lenhosas,
palmeiras e epifitas. A variagdo de ambiente e relevo pode resultar em formagoes
tipo aluvial, terras baixas, submontana, montana e altomontana, com fisionomia
de dossel uniforme ou com arvores emergentes. Relata-se a dominéancia de babacu
(Orbignya phalerata) na porgao norte da Flona e de mumbaca (Astrocaryum mum-
baca), tucuma (Astrocaryum vulgare) e inaja (Mazimiliana martiana) na porgao
sul. A Flona abriga pelo menos cinco espécies florestais e quatorze espécies animais
ameagadas de extingao (IBAMA, 2004).

Segundo IBAMA (2004), a ocupacao da regido comegou com a assinatura do
Decreto-Lei 1.106 de 16 de junho de 1970, que lancou o Projeto de Integracao Na-
cional (PIN), principal estimulo para criagao de obras de infraestrura. O artigo 2°
desse Decreto-Lei define que a primeira etapa do PIN é constituida pela constru-
¢ao imediata das rodovias Transamazdnica (BR-230) e Cuiabé-Santarém (BR-163),
sendo que no paragrafo 1° consta que uma faixa de de terra de até 10 km a esquerda

e a direita dessas rodovias seria destinada para colonizacao e reforma agraria, por
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Figura 3.1 - Localizacdo da area de estudo: a) localizacdo em relagdo a Amazonia Legal
brasileira; b) localizacdo em relacdo aos limites politicos e geogréficos; c)
recorte aproximado da drea de estudo de imagem LANDSAT5/TM de 29
de junho de 2010, composigao colorida 5(R)4(G)3(B).

meio da “ocupacao da terra e adequada e produtiva exploragao econémica”, utili-
zando recursos do PIN (BRASIL, 1970) . Em decorréncia da ocupagdo, observa-se
a presenca de mosaicos de vegetacao secundaria, em diversos niveis de desenvolvi-
mento, pastagens e areas cultivadas inseridas em uma matriz de floresta primaria

(ARAGAO, 2004).

! Esse cendrio inicial de ocupacdo é similar ao do restante da Amazdnia. De acordo com
Becker (1991), a ocupagdo da Amazonia se deu por meio de uma malha de duplo controle, técnico-
politico. A primeira etapa corresponde & implementagao de todos os tipos de redes de integracéo
espacial, com destaque as redes rodovidria, de telecomunicagoes, urbana e hidroelétrica. A segunda
etapa ocorre pela superposicao de territérios federais sobre os estaduais, ou seja, pela criagao de
decretos que criam territdrios sobre os quais o governo federal exerce o direito de propriedade e/ou
jurisdigdo absoluta. Dentre esses territérios destaca-se uma faixa de 100 km de ambos os lados de
toda estrada federal na Amazdnia Legal, o que inclui a rodovia Cuiabd-Santarém. Essas faixas de
terra seriam destinadas a projetos de colonizacgao.
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No exterior da Flona, sao encontradas areas mecanizadas para a producao de graos,
como soja, arroz, milho e sorgo. Ha também algumas areas com feijao e girassol,
de baixa produtividade (ESCADA et al., 2009). O calendario agricola inicia-se em
dezembro, com colheita no inicio de abril. Agricultores que optam por duas safras
anuais realizam o segundo plantio entre marco e abril e colhem entre julho e agosto.
De julho a dezembro a atividade de plantio é reduzida. Ha também pequenos pro-
dutores ocupando areas de varzea, com pecudria e agricultura para subsisténcia
(ESCADA et al., 2009).

Segundo Escada et al. (2009), as pastagens no Planalto Santareno encontravam-se
entremeadas com areas agricolas em 2008, com poucos rebanhos bovinos. Ha também
relatos de atividades de extracao de madeira e de minério (ESCADA et al., 2009), caga
e pesca nos rios Tapajos e Cupari. Outro fato relevante é a ocorréncia de incéndios,
causados principalmente pelo uso inadequado do fogo para manejar pastagens e

preparar areas para o plantio (IBAMA, 2004).
3.2 Imagens utilizadas

Os dados selecionados para a avaliacao da detec¢ao de mudancas na regiao da Flona
contemplam imagens 6ticas e de micro-ondas. As imagens 6ticas sdo oriundas do
sensor TM do satélite LANDSATS, enquanto as de micro-ondas sao oriundas do
sensor Phase Array L-Band Synthetic Aperture Radar (PALSAR) do satélite Ad-
vanced Land Observing System (ALOS).

As imagens LANDSAT5/TM datam de 23 de junho de 2008 e de 29 de junho de
2010, ambas da 6rbita/ponto 227/62, obtidas do catdlogo do INPE (INPE, 2013a).
As imagens ALOS/PALSAR datam de 15 de junho de 2008 e de 21 de junho de
2010, escolhidas por serem as datas mais proximas em que haviam imagens dos
dois sensores disponiveis e em épocas em que se espera que as condi¢oes climé-
ticas e do calendario agricola sejam semelhantes. As principais caracteristicas das
imagens LANDSAT5/TM e ALOS/PALSAR estao resumidas, respectivamente, nas
Tabelas 3.1 e 3.2. As imagens LANDSAT5/TM estéo ilustradas na Figura 3.2 e as
imagens ALOS/PALSAR estao apresentadas na Figura 3.3.

O produto LANDSATS5/TM padrao disponibilizado pelo INPE possui correcao ra-
diométrica e correcao geométrica de sistema. Ele é disponibilizado no sistema de
projegao UTM (Universal Transverse Mercator) e datum WGS84 (World Geodetic
System 1984) (INPE, 2013a).
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Tabela 3.1 - Principais caracteristicas das imagens LANDSAT5/TM.

Caracteristicas Imagem 23/06,/2008 Imagem 29/06,/2010
Tipo de produto Produto padrao disponibilizado pelo INPE
Resolucao espacial 30 m?

Resolucao radiométrica 8 bits

Resolugao espectral 7 bandas: 0,45 a 0,52 pum; 0,52 a 0,60 um; 0,63 a

0,69 pum; 0,76 a 0,90 um; 1,55 a 1,75 pm; 10,4 a
12,5 um; 2,08 a 2,35 pum.

Resolucao temporal 16 dias

Faixa Imageada 185 km

L A banda do infravermelho termal (banda 6 — 10,4 a 12,5 p) possui resolugio espacial de 120 m.

Fonte: Jensen (2009) e INPE (2013a).

Tabela 3.2 - Principais caracteristicas das imagens ALOS/PALSAR.

Caracteristicas Imagem 15/06/2008 Imagem 21/06/2010
Angulo de incidéncia 38,7° 38,7°

no centro da cena

Nivel de processamento 1.1

Modo de operagao Fine Beam Dual (FBD)
Polarizagoes HH e HV

Orbita Ascendente

Numero de visadas 1

Resolucao espacial ~ 10 m em range e ~ 4,5 m em azimute
Resolucao radiométrica 32 bits

Espacamento entre pixels 9,36 m em range e 3,19 m em azimute

Comprimento de onda ~ 23 cm

Fonte: JAXA (2009) e ESA (2007).

Segundo JAXA (2009), no nivel de processamento 1.1 é feita compressao em range
e compressao de 1 look em azimute. O dado é complexo e em slant range e o histérico

da fase ¢é incluido.
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Figura 3.2 - Imagens LANDSAT5/TM de 23 de junho de 2008 e de 29 de junho de

2010, ambas em composi¢ao colorida 5(R)4(G)3(B). Coordenadas referentes
a UTM/WGS84.

29



0726120 0726120

9668520
9668520

K= K=
1) 1)
w w
0 0
o ; el
Vo) " Vo)
¢ . i o R ; ! F L o
0o 15 3 6 0739860 0o 15 3 6 0739860
e Km - e Km
(a) 2008 (b) 2010

Figura 3.3 - Imagens ALOS/PALSAR de 15 de junho de 2008 e de 21 de junho de 2010,
ambas em amplitude e na composicao colorida HH(R)HV(G)HH(B). Coorde-
nadas referentes a UTM/WGS84.
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O aumento na umidade causa alteragoes na constante dielétrica dos materiais. Dessa
forma, a ocorréncia de chuvas no periodo da aquisicao das imagens SAR pode cau-
sar alteracoes no retroespalhamento da REM nos objetos (RANEY, 1998). Segundo
Raney (1998), a adigao de dgua em alvos como campos agricolas e florestas aumenta
a constante dielétrica desses, provocando maior brilho na imagem durante e apos
uma precipitagao. Para superficies mais lisas, apesar do aumento da constante dielé-
trica, a umidade acaba diminuindo a rugosidade dos alvos, o que pode acarretar em
um espalhamento especular, de forma que a energia retroespalhada para o radar é
menor. Assim, alteragoes na umidade podem modificar a intensidade ou a amplitude
do sinal, de tal forma que nao correspondam as mudancas de uso e cobertura da

terra.

Pelo cruzamento das informacdes disponibilizadas pelo Sistema de Informacoes Hi-
drolégicas (HidroWeb) da Agéncia Nacional de Aguas (ANA) (ANA, 2013) com a
informagao da localizacao aproximada da area de estudo, tém-se que as estagoes
mais proximas sao as correspondentes aos codigos 355001, 354003 e 354002, res-
pectivamente estacoes Mutum, Sitio Cajueiro e km125-Estrada Santarém-Cuiab4,
como pode ser observado na Figura 3.4. Nessa figura sao ilustradas as estagoes men-
cionadas, com localizacao relativa a area de estudo. Das estagdes apresentadas na
Figura 3.4, apenas as estagoes Mutum (355001) e km-1707/BR-163 (254011) pos-

suem registro de precipitacao apds 1984.

Como valores de precipitagdo ao longo do més podem ajudar a explicar algumas
mudancas observadas, além dos valores de precipitacao nos dias proximo ao image-
amento, os valores de precipitacao registrados pelas duas estacoes, para junho de
2008 e junho de 2010, encontram-se na Tabela 3.3. De forma facilitar a visualiza-
¢ao do padrao de precipitacao na area de estudo, a Figura 3.5 apresenta as médias
mensais de precipitacao para os anos de 2008 e 2010, bem como a média, por més,
da precipitagdo para os anos de 2000 a 2012 para a estacao Mutum (355001) e para
os anos de 2005 a 2013 para a estacdo km-1707/BR-163 (254011). Para essa ultima
estagdo, ressalta-se que os dados de precipitagao para julho e agosto de 2010 nao
estavam disponiveis, sendo que para calculo da média de precipitacao mensal desses

meses nao se considerou o ano de 2010.

Apesar dos valores de precipitacao registrados, principalmente 3 dias antes da data
de imageamento, uma andlise preliminar entre as imagens ALOS/PALSAR nao indi-
cou alteragdes significativas entre as mesmas. Em ambas as imagens, foram coletadas

amostras de fei¢oes florestais (cerca de 10 regides ao longo da imagem) e a média
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Figura 3.4 - Localizagao das estagoes pluviométricas proximas a area de estudo.
Fonte: Adaptado de ANA (2013).

dos valores de cada imagem foi calculada e convertidos para db. Esses valores foram
muito proximos, sendo que a diferenca entre a média dos pixels coletados na imagem
de 2008 e aqueles coletados na imagem de 2010 foi menor que 0,01 db, tanto nas

imagens co-polarizadas (HH) quanto nas imagens de polarizacao cruzada (HV).
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Tabela 3.3 - Valores de precipitagao diaria registrados em junho de 2008 e 2010, em esta-
¢oes proximas a area de estudo.

Precipitagao didria (mm)
Estacao 355001 Estacao 254011

Dia 2008 2010 2008 2010
01/jun 6,1 3,5 30,8 0
02/jun 45,6 0 41,7 0
03 /jun 5.9 0 0 0
04/jun 0 7,2 0 15,9
05 /jun 0 0 0 11,2
06/jun 0 0 0 0
07 /jun 0 0 0 0
08 /jun 26 23 16,2 0
09/jun 0 0 0 12,3
10/jun 0 0 0 80,5
11/jun 0 0 0 0
12/jun 4 16,8 0 0
13/jun 3,1 0 7,6 0
14/jun 0 0 0 2,8
15/jun 0 0 0 0
16/jun 0 0 3,6 15,9
17/jun 0 0 204 0
18/jun 0 0 0 0
19/jun 11 6 0 6,3
20/jun 0 24 17,7 0
21/jun 0 0 0 0
22 /fun 0 16,4 0 9251
23/jun 0 18,6 0 20,2
24/jun 0 0 0 0
25 /jun 0 0 0 0
26/jun 0 0 0 0
27 /jun 0 0 0 0
28 /jun 0 0 364 0
29 /jun 0 0 0 0
30/jun 0 0 0 0
Total (mm) 78,3 94,8 1744 190,2
Méaxima (mm) 45,6 24 41,7 80,5
Dia da Méaxima 2/jun  20/jun 2/jun  10/jun
Total de dias com chuva 7 8 8 9

Fonte: Adaptado de ANA (2013).
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*Desconsiderando o ano de 2010 para o célculo da média mensal de julho e agosto.

Figura 3.5 - Médias mensais de precipitacao para estagoes proximas a area de estudo.

3.3 Programas, cédigos e outros dados utilizados

Para a realizacao dos processamentos dessa dissertacao, os seguintes programas e

c6digos foram utilizados:

ArcGIS 10.0;

ASF MapReady versao 3.0;

eCognition §;

ENVI 4.8;
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e [nteractive Data Language (IDL) 8;

e Idrisi Selva;

e Land Cover Classification System 3 versao 1.1.0;
e MultiSpec Application versao 3.3

e PCI Geomatics 13.0

e R versao 2.15.2;

e Region Based Classification Methods (RBC);

o MultiSeg;

e Sistema de Processamento de Informagoes Geograficas (SPRING) versoes

4.3.3 e 5.2;
e TerraPixel 1.04;

e Terraview 4.2.1.

Dados provenientes de trabalhos de campo realizados em setembro de 2009, setem-
bro de 2010 e agosto de 2013 foram disponibilizados. Os dados de campo consistem
basicamente de fotos e informagoes descritivas da localidade dessas, contendo ano-
tagoes com localizacao geografica e direcao, obtidos com a utilizagdo de uma camera
fotografica da marca RICOH CAPLIO 500, com antena do Sistema de Posiciona-
mento Global (Global Positioning System - GPS), com precisdao média entre 10 e
15 m e bussola embutida. Também foram utilizados dados do projeto TerraClass,
algumas fotos de 2008 presentes na biblioteca digital de fotos de campo da OBT
(Coordenagao-Geral de Observagao da Terra) (INPE, 2013b) e uma série historica
composta de imagens LANDSAT5/TM corregistradas, obtidas entre os anos de 1984
e 2011.

35






4 METODOLOGIA

Para avaliar mudancgas de uso e cobertura da terra por meio da andlise pds-
classificagdo por regioes, sao necessarias algumas etapas. Essas etapas estao indi-
cadas na Figura 4.1, que apresenta o fluxograma metodologico utilizado com a

indicacao das segoes em que cada etapa é explicada.

As entradas necessarias para a classificacdo de cobertura para cada data sao a ima-
gem a ser classificada, a imagem segmentada e as amostras de treinamento. Foram
utilizados seis diferentes conjuntos de dados, compostos de dados de 2008 e 2010.
As imagens de cada data sao classificadas separadamente e as classificagcoes prove-
nientes de dados de um mesmo conjunto sao cruzadas para formar as classificagoes
de mudanca. Nao foram cruzadas classificagoes provenientes de conjuntos de dados

distintos.

Apos a classificagao, as transigoes observadas foram nomeadas segundo os tipos de
mudanca de uso e cobertura da terra de interesse. As classificagoes de mudanca e
as matrizes de transigdo (matrizes que informam a taxa de mudanga entre pares de

classes de cobertura) foram, entdo, analisadas e avaliadas.
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Figura 4.1 - Fluxograma metodoldgico.
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4.1 Definicao das classes de cobertura

As classes de cobertura de interesse foram definidas com base nos dados dos traba-
lhos de campo realizados em 2009 e 2010. Foram definidas dez classes de cobertura
da terra, utilizadas para a classificagdo. A saber: Floresta Primaria (FP), Floresta
Degradada (FD), Vegetagao Secundaria Inicial (VS1), Vegetagao Secundéria Inter-
mediaria (VS2), Vegetagdo Secundaria Avancada (VS3), Pasto Limpo (PL), Pasto
Sujo (PS), Area Cultivada (AC), Area em Pousio (AP) e Solo Exposto (SE). Fo-
ram definidas também duas classes mapeadas de forma manual, que ndo possuiam
amostras suficientes para a classificacdo. Essas classes sio Agua (AGUA) e Sem
Informacao (ST). O mapeamento dessas duas classes foi feito, separadamente e por
ano, para os conjuntos de dados utilizados, com excecao daqueles compostos por
atributos de textura (estdo definidos na Secdo 4.2), para os quais foram adotadas
as mascaras feitas com base nos dados a partir dos quais as medidas de textura fo-
ram calculadas, pela facilidade de identificacao visual. Para o mapeamento da classe
AGUA, foram desconsideradas fei¢coes lineares formadas por sombras de arvores e
alteragoes de relevo, mesmo que essas indiquem a existéncia de igarapés. Uma breve
definicao de cada classe é apresentada a seguir. A descricao completa se encontra no
Apéndice A.

Floresta Primaria (FP): floresta em que a agdo humana nio provocou alteragoes

significativas em suas caracteristicas originais de estrutura e espécies;

Floresta Degradada (FD): floresta degradada por atividades de fogo ou por des-
matamento seletivo, de forma que suas caracteristicas originais tenham sido altera-

das, mas ainda possuam porte e fisionomia florestal;

Vegetacao Secundaria Avangada (VS3): florestas secundérias em avangado es-
tagio de desenvolvimento, com predominio de arvores geralmente entre 13 e 17 m,

mas ocorréncia de arvores emergentes e, em menor grau, arbustos e herbaceas;

Vegetacao Secundaria Intermediaria (VS2): dreas com presenca de vegetagao
secundaria com poucas espécies herbaceas e predominancia de arvores de pequeno

porte e arbustos;

Vegetacao Secundéria Inicial (VS1): dreas de vegetagdao secunddria com predo-

minancia de herbaceas e arbustos;

Pasto Limpo (PL): dreas com vegetacao tipica de pastagens, com predominio de

herbéaceas;
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Pasto Sujo (PS): dreas com vegetacao tipica de pastagens, com presenga de espé-

cies arbustivas e espécies invasoras;
Area Cultivada (AC): culturas de graos;

Area em Pousio (AP): areas agricolas em pousio, cobertas por palha ou vegetacao

esparsa;
Solo Exposto (SE): dreas predominantemente de solo exposto;
Agua (AGUA): corpos hidricos em geral, com ou sem galhos e troncos emersos;

Sem Informacgao (SI): areas sob nuvem e sombra de nuvens. Ocorrem apenas em

imagens Oticas.

Essas classes foram harmonizadas com a versao 3 do Sistema de Classificagao de Co-
bertura da Terra (Land Cover Classification System version 3 - LCCS3). O LCCS3 é
um sistema de classificagao padronizado, hierarquico e definido a priori que permite
flexibilidade de defini¢ao de classes de cobertura (DI GREGORIO; JANSEN, 2000).
Para a utilizagdo desse sistema, é necessario definir padrdes horizontais e verti-
cais para cada classe. O padrao horizontal determina caracteristicas horizontais das
classes, como porcentagem de cobertura, enquanto o padrao vertical determina ca-
racteristicas intrinsecas de cada classe, como forma, altura, distribuicao espacial,
entre outros. Apds a harmonizacao pelo sistema LCCS3, uma legenda de classifi-
cagdo pode ser comparada a outras legendas também padronizadas/harmonizadas.
Esse é o caso das classes adotadas pelo TerraClass (COUTINHO et al., 2013), que
fornece mapas tematicos de uso e cobertura da terra para a Amazonia Legal para
os anos de 2008 e 2010. A definicado completa das classes de cobertura, bem como
os elementos utilizados para a interpretagao visual das imagens LANDSAT5/TM e
ALOS/PALSAR (chave de interpretacgao), a harmonizagao com o LCCS3 e a corres-
pondéncia dessas classes com as utilizadas no projeto TerraClass estao detalhadas

no Apéndice A.

Com a utilizagdo dos dados de campo anteriormente mencionados, chave de inter-
pretagao, série histérica de imagens LANDSAT5/TM, dados do projeto TerraClass
e algumas fotos de 2008 presentes na biblioteca digital de fotos de campo da OBT
(INPE, 2013b), foram coletadas amostras rotuladas das dez classes definidas para
classificacdo, para as imagens TM e PALSAR de 2008 e 2010. Essas amostras co-
letadas foram divididas em dois conjuntos: amostras para treinar o classificador

(treinamento) e amostras para avaliar as classificagoes (teste). As amostras coleta-
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das para imagens de 2008 estao ilustradas na Figura 4.2 e para imagens de 2010 na
Figura 4.3. O nuimero de pixels das amostras de cada classe estao apresentados na
Tabela 4.1, sendo que o nimero dispar de pixels entre os dados distintos se deve as

diferencas de resolucao espacial.

(a) treinamento (b) teste

Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetacao Secundaria Avancada; VS2:}Vegetagéo
Secundéria }ntermediéria; VS1=Vegetacdo Secunddria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Figura 4.2 - Amostras das classes de cobertura de 2008, sobrepostas a banda 5 da imagem
LANDSAT5/TM de 23 de junho de 2008.

As classes de cobertura foram agrupadas e hierarquizadas, como consta na Fi-
gura 4.4, de forma a possibilitar a analise com diferentes informacoes de detalhes.
Foram criados entao mais trés niveis de legenda para classes de cobertura da terra
(L1 a L3) e um nivel inicial (LO) que corresponde a prépria drea de estudo. O nivel

mais detalhado, composto pelas 12 classes pré-definidas, corresponde ao L4.

Para a composicao do nivel L3, determinou-se que, como a classe FD foi definida
como uma classe mista de FP, VS3 e VS2 (Apéndice A), essas classes fossem agru-
padas em Floresta (F). As classes PL e PS foram agrupadas em Pasto (PA). Solo
Exposto e Areas em Pousio foram agrupadas como Solo (SOLO). As classes Area

Cultivada e Vegetacio Secunddria Inicial foram mantidas. As classes Agua e Sem
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(a) treinamento (b) teste

Em que FP=Floresta Priméria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetacao Secundéria Avangada; VS2=Vegetacdo
Secundéria }ntermediéria; VS1=Vegetagao Secunddria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Figura 4.3 - Amostras das classes de cobertura de 2010, sobrepostas a banda 5 da imagem
LANDSAT5/TM de 29 de junho de 2010.

Informagao permaneceram inalteradas em todos os niveis de legenda.

Com o uso da série temporal anteriormente mencionada e informacoes de trabalho de
campo realizado em agosto de 2013, foi possivel verificar que as areas de solo exposto
provenientes de desmatamento tanto em 2008 quanto em 2010 destinaram-se ao uso
agricola ou pastoril. Dessa forma, no nivel L2, as classes de cobertura as quais se
pode inferir uso agricola ou pastoril (SOLO e PA) foram agrupadas em Agropastoril
(AGP). As classes florestadas e aquelas provenientes de regeneragdo natural (F e

VS1) foram agrupadas na classe Vegetacao Natural e Semi-Natural (VN).

O nivel L1 corresponde a separacgao de dois grandes grupos de classe de cobertura
Agua e Terra, mais Sem Informacéo. A classe Terra corresponde ao agrupamento
de todas as classes terrestres (VN e AGP). Como nesse nivel de legenda nao ha
sentido classificar a imagem, uma vez que Agua e Sem Informacao foram mapeadas

manualmente, esse nivel nao foi analisado nessa dissertacao.
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Tabela 4.1 - Namero de pixels das amostras de treinamento e teste.

Tipo de Classe 30m 15m
amostra 2008 2010 2008 2010
AP 1001 1060 4058 4266
AC 809 542 3219 2099
FD 2813 2743 11198 11011
FP 1619 1842 6496 7307
Treinamento PL 1058 883 4206 3418
PS 466 907 1838 3612
SE 712 1181 2848 4769
VS1 503 340 1985 1333
VS2 421 395 1642 1633
VS3 1230 920 4858 3656
AP 413 590 1700 2191
AC 794 570 3217 2187

FD 3229 3517 12969 14039
FP 3948 1670 15763 6575

Testo PL 1196 400 4650 1515
PS 478 929 1824 3630
SE 1431 1155 0725 4467
VS1 125 159 496 594
VS2 190 315 T 1147

VS3 771 1201 3009 4826

Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagao Secundéria Avancgada; VSQ:’Vegetagéo
Secundaria lntermediéria; VS1=Vegetacao Secundéria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Floresta Primaria | |
Floresta Degradada
BT |

s

Vegetagdo Secundaria
Avancada

| Vegetagdo natural ou

a L Vegetagdo Secundaria
semi-natural

Intermedidria

Vegetagdo Secundaria _) Vegetagdo Secundaria
Inicial Inicial

Areas Cultivadas H Avreas Cultivadas ‘
; 5 ;
—>{ Agua H Agua H Agua H Agua ‘

—>{ Sem Informagéo H Sem Informagéo H Sem Informagéo H Sem Informagéo ‘

Terra ;

->{ Agropastoril

Area de Estudo

Figura 4.4 - Classificagao hierarquica das classes de cobertura para definicdo dos niveis de
legenda.

43



4.2 Geragao dos dados de entrada

A Figura 4.5 apresenta o fluxograma resumido da geracao dos dados que compdem os
conjuntos a serem classificados. Os conjuntos de dados estao destacados na figura. Os
processamentos realizados foram: corre¢cdes geométricas e radiométricas; pré-selecao
de atributos; extracao e selecdo de atributos; e fusao de imagens. Dessas etapas,
sao gerados seis conjuntos de dados, ou seja, seis tipos de dados em cada uma das

duas datas. Essas etapas e cada conjunto de dados estao explicadas nas sub-segoes

a seguir.
Dados Imagem FBD Dados Imagem FBD
ALOS/PALSAR SRTM 4 15 e SRTM 4 L5
FBD1.1 ortorretificada LANDSATSTM ortorretificada

\l' J’ - - Pontos de

N L R L Pontos de Ortorretificacio
I Geocodificagao H Ortorretificagao |€— controle controle
J/ \—)‘ Extragido de atiibutos l—

Conjunto de dados “PALSAR”

Pré-selegdo de atributos

Filtro de speckle

Conjunto de dados “TM™

Conjunto de dados “PALSAR_SDNLM™ Fusio

| Extragio e selegio de atributos
\L Conjunto de dados “Fuséo™
Conjunto de dados Atributos “PALSAR_SDNLM™ Conjunto de dados “Atributos TM”

C‘ Conjuntos de dados utilizados

Extragao de atributos

Selegdo de atributos

Figura 4.5 - Fluxograma de geracao dos conjuntos de dados.

4.2.1 Correcoes geométricas e radiométricas

As imagens ALOS/PALSAR foram geocodificadas utilizando o software
ASF MapReady versao 3.0. Nessa etapa, essas imagens foram projetadas para UTM
WGS84, zona 21 sul e os pixels foram reamostrados para 15 por 15 m. Com esse
processo, as imagens, originalmente em valores complexos e em slant range, também

foram convertidas para amplitude e formato ground range.

Esses dados, bem como as imagens LANDSAT5/TM, foram ortorretificados no soft-
ware PCI 13.0, utilizando o modelo rational function (Rational Function Model -
RFM) e os dados do Shuttle Radar Topography Mission versao 4 (SRTM 4) como
MDE. O RFM utiliza pontos de controle para construir correlacoes entre os pixels

de uma imagem e sua localizacdo no terreno (PCI GEOMATICS, 2012). Esses pontos
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foram coletados utilizando como base uma imagem ALOS/PALSAR FBD 1.5 de 30
de abril de 2008, disponivel em IBGE (s.d). Essa imagem foi ortorretificada sem a
utilizacao de pontos de controle, usando MDE SRTM, com resolu¢ao nominal de 20
m e espacamento entre pixels de 12,5 m, com uma acuracia planimétrica esperada de
31 m (IBGE, 2010). Os resultados da avaliacdo planimétrica dessa imagem podem
ser obtidos em Pereira (2012). A Tabela 4.2 apresenta os valores de deslocamento,
em termos de raiz quadrada do erro quadratico médio (Root Mean Square Error -
RMSE) calculados para as imagens ortorretificadas por RFM em relagdo a imagem
de referéncia. A saida das imagens foi em UTM WGS84, zona 21 sul, e pixels de
15 por 15 m para as imagens ALOS/PALSAR e de 30 por 30 m para as imagens
LANDSAT5/TM. O nimero estimado de looks ( Estimated Number of Looks - ENL)
foi aproximadamente 5, para imagens ALOS/PALSAR das duas datas.

Tabela 4.2 - Valores de RMSE calculados para imagens ortorretificadas em relagdo a ima-
gem de referéncia.

Sensor Ano RMSE (m)
2008 6,46
LANDSATS/TM 50 g
2008 10,75
ALOS/PALSAR 2010 7.90

Como a técnica de detecgao de mudancas utilizada foi a de anélise pds-classificacao,
diferencas radiométricas causadas por condigoes climéticas, de iluminacao e de
geometria da aquisicdo foram consideradas nao significativas para as imagens
LANDSAT5/TM, uma vez que cada imagem é classificada de forma indepen-
dente. Conforme descrito na Secao 2.2.1, o speckle presente em imagens SAR
tende a dificultar a interpretagdo desse tipo de imagem e reduzir a qualidade da
segmentacao e classificacao. Para reduzir o speckle das imagens ortorretificadas,
utilizou-se o filtro SDNLM (Stochastic Distances Nonlocal Means) desenvolvido por
Torres et al. (2014). Para essa filtragem, fixou-se o tamanho de janela de filtragem
em 5x5 pixels, o tamanho do patch em 3x3 pixels e o nivel de confianca dos tes-
tes estatisticos em 90%. Detalhes a respeito desses pardmetros, bem como do filtro
SDNLM podem ser encontrados em Torres et al. (2014).

As imagens ALOS/PALSAR ortorretificadas foram, ainda, divididas por 39, 8107.
Essa divisao foi feita porque se observou que alguns programas que apresentaram
bons resultados utilizando imagens ALOS/PALSAR FBD 1.5 ndo aceitavam a ima-
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gem ALOS/PALSAR FBD 1.1. A solucao encontrada foi reescalonar os valores de
amplitude das imagens FBD 1.1 de forma que essas possuissem um range semelhante
a uma FBD 1.5. Esse valor foi calculado tendo como base as equagoes de calibragao
radiométricas apresentadas em Shimada et al. (2009). Salienta-se que uma imagem
FBD 1.5 possui espacamento de pixels, resolugao radiométrica e ENL diferentes das

imagens FBD 1.1 reescalonadas.

Da etapa de correcoes geométricas e radiométricas sao adquiridos dois conjuntos de
dados de entrada. Um conjunto é o de imagens ALOS/PALSAR ortorretificadas e
filtradas, doravante denominadas “PALSAR_SDNLM”. O segundo conjunto, utili-
zado para comparacao, é o de imagens sem a aplicacao do filtro e reescalonadas, de

agora em diante tratadas como “PALSAR”.
4.2.2 Extracao e selecao de atributos

Dado um conjunto de dados, a acao de selecionar aqueles que reduzem a di-
mensionalidade do espago de atributos, mas ao mesmo tempo preservam o
quanto possivel de informacao a respeito da discriminacao das classes, é cha-
mada de selegdo de atributos (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006). Segundo
Theodoridis e Koutroumbas (2006), esse processo deve resultar na selegao dos da-
dos em que se observa uma maior separabilidade entre as classes e uma variancia

pequena em uma mesma classe.

Entre as principais medidas de separabilidade entre classes em um vetor de atributos,
podem-se citar a distdncia de Bhattacharyya e a distancia de Jeffries-Matusita (JM).
A distancia de Bhattacharyya possui a desvantagem de crescer sem limites para
classes altamente separadas e ndo convergir assintoticamente para 1, como a proba-
bilidade de uma classificacao correta (SCHOWENGERDT, 2006). Uma forma de lidar
com esse problema é utilizando a distdncia JM, dada por (SCHOWENGERDT, 2006):

JMZ‘]‘ = 2(1 — €_BU) (41)

em que B;; ¢ a distancia de Bhattacharyya entre as classes ¢ e j, que para uma dis-
tribuicdo gaussiana, pode ser expressa por (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006):

- i+
1 5\ e
i J
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em que 4; e [t; sao os vetores de média das classes ¢ e j, ; e £; sao as matrizes de
covariancias de todas as feicoes presentes das classes i e j, ()7 é o vetor transposto,

()71 é a matriz inversa e |-| é o determinante da matriz.

A distancia JM varia entre 0 (ndo hé separabilidade no par de classes analisado)
e v/2 (totalmente separaveis). Apés determinado valor, o crescimento continuo de
B;; nao altera a distancia JM, uma vez que o peso atribuido aos maiores valores de

separabilidade decresce de forma exponencial.

Pereira (2012) analisou diversos conjuntos de dados, visando a avaliagdo de classi-
ficagdo de imagens ALOS/PALSAR e LANDSAT5/TM por classificagdo pontual,
para area de estudo e classes de cobertura similares as utilizadas nessa dissertagao.
A autora concluiu que enquanto a geracao e selecao de atributos da imagem o&tica
nao melhora significativamente a acurdcia da classificacao quando comparada com a
classificacao das bandas originais da referida imagem, ha uma melhora expressiva na
classificagdo das imagens SAR quando se utiliza atributos de textura, com valores

de indice Kappa com melhorias superiores a 110%.

Tendo como base os atributos utilizados por Pereira (2012), para os dados
PALSAR_SDNLM foram extraidos atributos de textura de segunda ordem, con-
forme propostos por Haralick et al. (1973). Os atributos de textura extraidos para
esses dados sao Média, Variancia, Homogeneidade, Contraste, Dissimilaridade, En-
tropia, Segundo Momento e Correlacao. Esses atributos foram extraidos por meio
do software ENVI 4.8, utilizando janelas de nxn pixels, com n variando de 7 a 15,
em passos de 2 unidades, conforme recomendacao de Pereira (2012). Nesse traba-
lho, a autora afirma que o uso de janelas maiores que 15x15 pixels pode subjulgar a

heterogeneidade espacial de pequenas areas de agricultura familiar.

Devido aos custos computacionais envolvidos em calcular a distancia JM entre pares
de classes para um numero grande de combinagoes, foi necessaria uma etapa prelimi-
nar de selecao do tamanho da janela para cada atributo de textura calculado sobre
PALSAR_SDNLM. Considerando apenas uma banda de textura e em um tamanho
de janela, calcularam-se as distancias JM entre pares de classes. Para determinada
medida de textura, em casos em que apenas um tamanho de janela retornou uma
distancia JM minima maior que zero para os dados de 2008 ou 2010, optou-se por
utilizar esse tamanho de janela. Se cada dado de cada ano retornou apenas um ta-
manho de janela com distancia JM maior que zero, sendo que esses valores de janela
sao distintos, optou-se por utilizar a menor. No caso de existir mais de um valor de

janela para uma das datas e para a outra os valores de minima forem todos zero ou
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caso todos os valores de minima sejam zero para as duas datas, optou-se pelo menor
tamanho de janela em que o ganho da distancia JM média (em relagdo a uma janela

menor) seja positivo. Os valores de ganho sao dados por:

dZStJMt — diStJMt_l
hoy = 1 4.
ganhoy disiTM x 100 (4.3)

no qual DistJM corresponde a média entre as distancias JM calculadas para cada
par de classes, o indice ¢ representa uma medida de textura calculada com janela de
nxn pixels e o indice t — 1 a medida de textura calculada com janela n — 2xn — 2
pixels. A distancia JM foi calculada utilizando todas as amostras de treinamento e

de teste de cada classe.

Determinados os tamanhos das janelas para cada atributo de textura e em cada po-
larizacao, procedeu-se a selecao de atributos considerando as possiveis combinagoes
de imagens. Para cada uma das combinag¢ées de bandas possiveis do conjunto for-
mado pelas bandas pré-selecionadas, calcularam-se os valores de distancia JM entre
todos os pares de classes. Para cada niimero de bandas possivel, foi selecionada a
combinacao que maximiza a distdncia JM minima. Dessas, calculou-se o ganho (em
porcentagem) em relacao a adigdo de uma nova banda. Como os valores de distancia
JM minima entre pares de classes, geralmente, é muito pequeno e qualquer melhoria
geralmente representa grandes valores de ganho, sem representar real melhora na
distincao entre as classes, optou-se por selecionar a combinagao de z bandas em que
o ganho da média entre as distdncias das classes seja maior que 1%, em relaciao a
combinagao de z — 1 bandas. Esse processo gera o conjunto de dados de entrada
denominado “Atributos PALSAR_SDNLM”.

Para comparacao, foram extraidos e selecionados atributos das imagens
LANDSATS5/TM ortorretificadas de cada data. Esse processo foi feito em duas eta-
pas. Primeiramente, foi feita uma selecao de atributos com os dados ortorretificados,
seguindo o critério da selegdao (final) utilizado para Atributos PALSAR,__SDNLM.

Esse processo gera o conjunto de dados de entrada denominado “TM”.

A partir desses dados pré-selecionados, foram gerados atributos de textura. Foram
também calculadas as componentes principais (PCs) (RICHARDS; JIA, 2006) e ima-
gens fracdo (SHIMABUKURO; SMITH, 1991) para compor o espago de atributos, am-
bos utilizando as bandas 1 a 5 e 7 das imagens LANDSAT5/TM. Os atributos

de textura sdo os mesmos que os extraidos das imagens PALSAR,_SDNLM, cal-
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culados a partir do conjunto TM e com janelas de 3x3 e 5x5 pixels. Esses tama-
nhos de janela foram escolhidos porque a area no terreno abrangida por janelas de
15x15 pixels de 12,5 m cada corresponde a janelas de 6,25x6,25 pixels de 30 m.
Como é impossivel utilizar esse valor, optou-se por janelas de 5x5 pixels como va-
lor maximo. As imagens fragao correspondem as fragoes vegetacao, solo e sombra
das imagens LANDSAT5/TM, calculadas pelo Modelo Linear de Mistura Espectral
(SHIMABUKURO; SMITH, 1991). Utilizou-se o algoritimo implementado no software
SPRING 4.3.3 e 0 modelo de inversao Minimos Quadrados Ponderados (consultar
Shimabukuro e Smith (1991) e Ponzoni et al. (2012) para detalhes de modelagem
matematica). Os atributos selecionados dentre os dados de textura das bandas pré-
selecionadas, PCs e imagens fracao formam o conjunto de dados denominado “Atri-
butos TM”. A selecao de atributos foi realizada considerando-se apenas as classes de
cobertura no nivel L4, ou seja, os conjuntos de dados sao os mesmos para as analises

em todos os niveis de legenda utilizados.
4.2.3 Fusao de imagens

Como dados 6ticos e de radar respondem a diferentes caracteristicas dos objetos na
superficie terrestre, para determinadas aplicacoes, podem ser utilizados de forma
complementar. Especificamente na regiao amazonica, alguns estudos realizados vi-
sando a integragao de dados LANDSAT5/TM e ALOS/PALSAR tém demonstrado
melhoras na acuracia da classificacao de uso e cobertura da terra. Dentre esses es-
tudos, pode-se citar Silva et al. (2011), Lu et al. (2011) e Pereira (2012).

Pereira (2012), analisou diversos métodos de integracdo entre uma imagem
ALOS/PALSAR FBD 1.5 e uma imagem LANDSAT5/TM, ambas de junho de
2010, tendo como objetivo a melhoria da acuracia da classificacao de uso e cober-
tura da terra. Dentre os resultados disponibilizados, destaca-se a fusao por analise
de componentes principais seletivos (Selective Principal Component Analysis - SPC-
SAR), que apresentou valores de acurdcia maiores que a classificagdo da imagem
LANDSAT5/TM ou daquelas obtidas por outros métodos de fusao.

Como uma melhora nas classificacoes individuais de cobertura potencialmente
melhoraria a deteccdo de mudancas por andlise pos-classificacdo, as imagens
LANDSAT5/TM ortorretificadas e as imagens “PALSAR_SDNLM?” foram fusio-

nadas utilizando o SPC-SAR, gerando o conjunto de dados “Fusao”.

A SPC-SAR utiliza subconjuntos de bandas éticas altamente correlacionadas como

entrada de uma transformacao por componentes principais (TCP). Como a primeira

49



componente principal (PC1) de cada TCP possui a maior parte da informagao, essas
sao utilizadas para formar o triplete que compde o espago RGB. Em seguida, é reali-
zada uma transformacio RGB-THS! e a componente de intensidade (I) ¢ substituida
pela imagem SAR. E entdo realizada uma transformacio IHS inversa, de forma que
o triplete RBG passa a compor a imagem fusionada (PARADELLA et al., 2001).

Conforme descrito em Pereira (2012) e Paradella et al. (2001), para imagens TM, o
triplete utilizado para compor o espago RGB é a PC1 do subconjunto formado pelas
bandas 1, 2 e 3, a banda 4 e a PC1 calculada a partir das bandas 5 e 7. Esse triplete
foi normalizado entre 0 e 255 e importado para o software Terraview 4.2.1, em que foi
feita a transformagao para o espago IHS. A componente I foi entdo substituida pela
PC1 das polarizagoes HH e HV da imagem PALSAR_SDNLM (apds normalizagao

de média e variancia) e foi realizada a transformagao inversa IHS.

Todas as anélises de componentes principais mencionadas nessa etapa foram feitas no
software ENVI 4.8, utilizando matriz de correlagdo. A imagem PALSAR_SDNLM
foi reamostrada para 30 m antes da analise. A Figura 4.6 demonstra as etapas

descritas para a fusdo das imagens por SPC-SAR.

1No espaco IHS, a percepcao de cor é feita por meio de trés pardmetros, similares aos percebidos
pelo olho humano. Sdo estes: intensidade ou brilho da imagem (I), matiz (H) e saturagao (S).
No espaco RGB, cores sdo percebidas em termos de quantidade ou porcentagem das trés cores
primarias do modelo aditivo, ou seja, vermelho (R), verde (G) e azul (B). Detalhes sobre os modelos
e metodologia de transformacdo podem ser vistos em Gonzalez e Woods (2001).
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Imagem Bandas 1.2 e Bandas 5 e 7

PALSAR SDNLM 3TM Banda 4 ThM ™
. e Normalizagao bel
PCl1 min=0 e
max=255
PC, tem média e variancia Composi¢io
normalizada com I RGB

!

Transformagio

PCl para THS
PALSAR SDNLM I
2 2

L] [l |

normalizada

Transformagio
inversa IHS

Imagem fusionada

Figura 4.6 - Método de fusdo por SPC-SAR.
Fonte: Adaptado de Paradella et al. (2001).
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4.2.4 Segmentacao de imagens

Para a segmentacao dos dados PALSAR, utilizou-se o MultiSeg, proposto por
Sousa Jr (2005). As imagens TM, PALSAR_SDNLM e Fusao foram normalizadas
para média 127 e variancia 42 e convertidas para formato byte para a segmentagao,
de forma a otimizar a segmentacdo em alguns dos algoritmos e permitir a entrada
desses dados em diferentes softwares. Para esses dados normalizados, foram testados
quatro segmentadores: crescimento de regioes do TerraPixel, MultiSeg, segmentador
do software Idrisi Selva e o segmentador Multiresolution Segmentation do software

eCognition 8.0. Uma breve descricao de cada segmentador é apresentada a seguir.

O MultiSeg foi proposto como um segmentador de imagens de radar e dticas, que
faz uso de técnicas de crescimento e agrupamento de regioes, deteccdo de bordas,
teste de homogeneidade e teste de area minima, de forma integrada a uma estrutura
de compressio piramidal. E considerado como um segmentador hierdrquico, multi-
nivel e multimodelo, podendo trabalhar com uma ou mais bandas de uma imagem.
O segmentador trabalha com dois modelos para representar os dados: manchas e
textura. O modelo de manchas é baseado na hipdtese de que a imagem é formada
por regides uniformes, enquanto o modelo de textura considera que a imagem pode

ser formada por regides com textura induzida por ruido.
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O algoritmo de crescimento de regides particiona a imagem em regides homogéneas,
dependendo de um certo limiar e considerando uma area minima para cada regiao.
O usuario fornece os limiares de similaridade e de area minima, sendo que quanto
maiores esses valores, maiores os segmentos gerados. Detalhes desse algoritmo podem
ser obtidos em Bins et al. (1996).

O algoritmo de segmentacao do Idrisi Selva é baseado em detecgdo de bacias. Pri-
meiramente, uma imagem de superficie é calculada a partir da imagem original,
com parametros de tamanho de janela, peso do fator da média e peso do fator de
variancia definidos pelo usudrio. Considerando essa imagem de superficie como um
MDE, delimitam-se bacias, com as bordas dos segmentos similares a divisores de
aguas em uma bacia hidrografica. Por fim, agrupam-se as regides que respeitem
um critério relativo ao parametro de similaridade, também definido pelo usuério
(CLARK LABS, 2012).

O algoritmo Multiresolution Segmentation do software eCognition 8.0 minimiza lo-
calmente a heterogeneidade interna de cada segmento, podendo ser executado a
partir de pixels em uma imagem ou de uma segmentacao prévia. A ideia central é
que o segmentador consecutivamente agrupa pixels ou regioes préximas, enquanto
um critério de homogeneidade calculado pela combinagao da homogeneidade espec-
tral e da homogeneidade de formato é respeitado. Detalhes do algoritmo podem ser

encontrados em Definiens (2009).

A escolha da segmentacao para cada conjunto de dados foi feita de forma diferente.
Para TM e Fusao, procedeu-se a segmentacao das imagens do ano de 2010, sepa-
radamente, utilizando os segmentadores propostos em diferentes parametrizagoes.
Dessas segmentagoes, selecionou-se a mais adequada para cada tipo de dado por

uma adaptacao da fun¢do objetivo proposta por Espindola et al. (2006).

A fungao objetivo (FO) proposta por Espindola et al. (2006) busca maximizar a ho-
mogeneidade dentro de cada segmento e a heterogeneidade entre segmentos vizinhos,
por meio de duas componentes internas. A FO compara diferentes segmentacoes de
forma nao-supervisionada (sem a necessidade de uma segmentacdo de referéncia),
com o objetivo de facilitar o processo de sintonia de parametros. Essa funcao possui
limitagOes no que se refere as segmentacoes sendo avaliadas, porque normaliza os
valores das componentes internas em funcao dos valores maximos e minimos encon-
trados, além de ter sido formulada para atuar em imagens monoespectrais. Nesta
fungao modificada (FO’) proposta, a normalizagdo das componentes internas é feita

de forma independente para cada segmentacdo, além de avaliar a informagao de
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todas as bandas da imagem. Essa funcao adaptada é expressa por:

FO' = min(v") + maz(I') (4.4)
em que v' e I’ sao calculadas como:

a1
imav 1 (4.5)

/
v=1—- ="
T
D=1 @ o?

701 Yomet Wi (Yt — T) (Ym — )

r=1-
(Z?:l(!/l - ?)2)<Zl7ﬁm > wlm)

(4.6)

sendo que v; é a variancia do ND dos pixels da regiao [ na imagem base para a
segmentacgdo, a; ¢ a area da regido [, 02 é a varidncia da imagem base (por banda
analisada), r é o nimero total de regides, wy, é a medida de adjacéncia das classes;
7y ¢ a média da imagem base e y; e y,, sao as médias dos ND presentes nas regioes [
e m, respectivamente. Se as regides [ e m compartilham pelo menos uma fronteira,

Wy, = 1, do contrario, wy, = 0.

Assim, apds o céalculo de v’ e I’, soma-se o menor valor de v' com o maior valor
de I’, obtidos para todas as bandas da imagem em uma dada segmentacao. Esses
parametros foram escolhidos para compor a F'O’ porque se um objeto é distinguivel
em uma banda mas a segmentacao nao o separa de seu vizinho, o indice retorna
um valor baixo para a componente de homogeneidade dos segmentos (v'). Por outro
lado, se tal objeto é distinguivel em uma banda, esse deve permanecer separado dos
demais, independente de sua distin¢do em outras bandas. O uso de um I’ que nao o

maximo retornaria valores baixos em bandas em que esse objeto fosse identificado.

A FO' apresenta bons resultados para conjuntos de dados que separem minimamente
as classes envolvidas. Para imagens SAR, foi observada uma limitacdo no que se
refere a separabilidade das classes florestadas. Na Figura 4.7 é representado o espaco
de atributos composto pelas amplitudes HH e HV para a imagem PALSAR do ano
de 2010, considerando o nivel de legenda L4 (representacoes do espago de atributos
para todos os conjuntos de dados constam no Apéndice B). E possivel observar que
praticamente nao hé separagao entre classes florestadas (FD, FP, VS3, VS2 e VS1).
Essa nao separacao das classes florestadas continua presente nos demais conjuntos

SAR, de forma que o indice retorna valores altos para segmentacoes que nao fazem
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distingao entre os objetos pertencentes a essas classes. Para que esses objetos fossem
minimamente separados, optou-se por utilizar imagens supersegmentadas, de forma
que as regioes respeitem as fronteiras dos objetos, previamente conhecidos. Assim,
para os dados PALSAR e PALSAR_SDNLM optou-se por escolher visualmente as

imagens segmentadas.

PALSAR 2010 (L4) PALSAR 2010 (L4)
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Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetacao Secundaria Avancada; VS2=Vegetagao
Secundéria }ntermediéria; VS1=Vegetagao Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Figura 4.7 - Espago de atributos dos dados PALSAR para o ano de 2010, para classes de
cobertura no nivel L4. O grafico a esquerda apresenta o espago de atributos
em forma de dispersao dos dados, enquanto o grafico a direita apresenta a
média e desvio padrao de cada classe.

Como para Atributos TM e Atributos PALSAR _SDNLM foram utilizados atribu-
tos de textura, calculados a partir de janelas de tamanhos variados, que alteram
a resolucao espacial das imagens e podem ocasionar o aparecimento de artefatos
(como observado em Pereira (2012)), optou-se por utilizar as mesmas segmentagoes

selecionadas para os dados dos quais foram extraidos os atributos, ou seja, TM e
PALSAR._ SDNLM.

Os parametros selecionados para cada dado de 2010 foram os mesmos usados para

segmentar os dados de 2008. Apoés a selegao das segmentagoes adequadas, combinou-
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se a segmentagao da imagem de 2008 de cada tipo de dado com a segmentagao de
2010, como ilustrado na Figura 4.8, de forma que cada regiao passa a representar um
objeto ou parte de um objeto nos dois anos avaliados. No entanto, algumas regioes
acabaram se tornando muito pequenas, dificultando o uso do classificador (limita-
¢oes matematicas de inversao da matriz de covaridncia). Assim, regides menores
que 10 pixels foram agrupadas aquelas que compartilhavam a maior fronteira, uti-
lizando a ferramenta Rotulagdo de Componentes Conectados, presente no software
livite SPRING 5.2. Desse processo, resultam quatro imagens segmentadas, utiliza-
das para classificacdo, sendo uma delas utilizada para classificacdo dos dados TM
e Atributos TM, outra para PALSAR, outra para PALSAR_SDNLM e Atributos
PALSAR_SDNLM e outra ainda para Fusao.

Figura 4.8 - Combinagao das segmentacoes: a) Dados TM de 2008 na composigao colorida
5(R)4(G)2(B) com segmentagao sobreposta; b)Dados TM de 2010 na com-
posicao colorida 5(R)4(G)2(B) com segmentagao sobreposta; c) Segmentacao
dos dados TM de 2008; d) Segmentagdo dos dados TM de 2010; e) Segmen-
tagdo combinada de dados TM.

A Tabela 4.3 apresenta, de forma resumida, os componentes dos seis conjuntos de
dados utilizados e os segmentadores testados para cada um deles. Salienta-se que
as Unicas classificacboes de cobertura em que foram utilizadas segmentagoes nao
provenientes dos dados do préprio conjunto sao aquelas relacionadas a Atributos TM
e Atributos PALSAR__SDNLM. Por questao de simplificagdo textual, os conjuntos
PALSAR, PALSAR SDNLM e Atributos PALSAR_ SDNLM sao referidos nesse
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texto como conjuntos SAR ou dados SAR.

Tabela 4.3 - Resumo dos processos metodolégicos.

Conjunto de dados Composigao Segmentadores
™ Bandas selecionadas das imagens MultiSeg, Idrisi
LANDSAT5/TM ortorretificadas Selva, crescimento de

regioes e Multireso-
lution Segmentation
Atributos TM Atributos selecionados do conjunto formado Foi utilizada a seg-
por medidas de textura calculados sobre o mentacao de TM
conjunto TM, PCs das bandas 1 a 5 e 7
das imagens LANDSATS5/TM ortorretificadas
e fracdo vegetagao, solo e sombra calculadas
usando as bandas 1 a 5 e 7 das imagens
LANDSAT5/TM ortorretificadas

PALSAR Polarizacbes HH e HV das imagens MultiSeg
ALOS/PALSAR ortorretificadas

PALSAR_SDNLM Conjunto PALSAR filtrado utilizando o filtro MultiSeg, Idrisi
SDNLM Selva, crescimento de

regioes e Multireso-
lution Segmentation

Atributos Atributos selecionados de textura calculados Foi utilizada a

PALSAR_SDNLM sobre PALSAR,_ SDNLM segmentagcao de
PALSAR_SDNLM

Fusao Imagens LANDSAT5/TM ortorretificadas e  MultiSeg, Idrisi

PALSAR_SDNLM fusionadas por SPC-SAR  Selva, crescimento de
regioes e Multireso-
lution Segmentation

4.3 Classificacoes de cobertura

Os dados dos anos de 2008 e de 2010 foram classificados utilizando o Stochastic
Minimum Distance Classifier - Bathacharyya (Classificador de Minima Distancia
Estocéstica - Bhattacharyya), do aplicativo em IDL Region Based Classification
Methods (RBC), implementado por Negri et al. (2012). Esse classificador se baseia
na minima distancia de Bhattacharyya, que compara a separabilidade estatistica
entre um par de classes espectrais, fornecendo o valor da distancia entre as distri-
buicoes de probabilidades de classes espectrais. O principio é bastante simples: sdo
calculadas as distancias entre a k-ésima regiao e as amostras de todas as classes de
interesse. A classe cujas amostras obtiveram a menor distancia é atribuida a regiao

em analise.

Esse classificador é considerado de simples utilizagdo, pois o usudrio nao precisa

definir pardmetros de ajuste para o mesmo. Trabalhos como Aboud Neta (2009),
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Silva et al. (2011) e Scofield et al. (2010) demonstraram classificagoes de imagens
SAR (em especial ALOS/PALSAR) realizadas por meio do classificador de minima
distancia de Bhattacharyya (considerando distribui¢des gaussianas) com altos valo-

res de acuracia.

Os dados de cada ano foram classificados individualmente, utilizando a respectiva
segmentacao combinada. Cada dado foi classificado 100 vezes, com variagao do sor-
teio das amostras de treinamento. Para cada variacao dessas amostras, foram sor-
teados 300 pixels por classe das amostras de treinamento para dados com 30 m de
tamanho de pixel (TM, Atributos TM e Fusdo) e 1200 pixels por classe para dados
com 15 m (PALSAR, PALSAR_SDNLM e Atributos PALSAR__ SDNLM). A quan-
tidade de amostras escolhidas foi feita em funcao do niimero minimo de amostras
disponiveis por classe. Para compor a classificacao final de cada dado, as regioes
recebem o rotulo mais frequente nas 100 classificacoes. Esse rotulo é denominado

classe majoritaria.

As amostras indicadas nas Figura 4.2(a) e 4.3(a) (Secao 4.1) foram utilizadas para
treinamento do classificador no nivel de legenda L4. Para as classifica¢cdes nos niveis
L3 e L2, procedeu-se primeiramente ao agrupamento dessas amostras, para entao
utiliza-las para treinar o classificador. Do processo de classificagdo de cobertura
resultam 6 conjuntos de classificagoes para cada nivel de legenda, totalizando 36

classificagoes de cobertura (6 conjuntos x 2 datas cada X 3 niveis de legenda).
4.4 Definicao das classes de mudanca

As classes de mudanca foram definidas com base nas transi¢oes entre classes de
cobertura que sao possiveis apds o cruzamento das imagens classificadas entre 2008
e 2010, levando em consideracao os processos necessarios para que tais transi¢oes
ocorram no terreno. Essa andlise foi realizada para os trés niveis de legenda de
cobertura utilizados e serdo demonstradas a seguir, do nivel mais detalhado (L4)

para o de menor detalhe (L2).

Qualquer transicao que envolva a classe Sem Informagao faz parte da mesma classe
Sem Informagao (SI). Para objetos que possuiam uma determinada classificacao em

2008 e a mesma classificagdo em 2010, excluindo-se SI, foi adotada a classe Nao

Mudanga (NM).

Transi¢coes que envolvam a classe Agua podem ocorrer de trés formas: diferencas

no nivel da agua nos rios em cada ano e area inundada, causadas pelo regime de
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chuvas; erros de registro entre as imagens; e, exclusivamente para transi¢ao entre Solo
Exposto e Agua, conversio, uma vez que pode se tratar de uma represa construida.
Assim, todas as mudancas que envolvem a classe Agua foram classificadas como
Dindmica Natural ou Erro (DNE), incluindo possiveis mudangas de SE para Agua,
para simplificacao. Pelas chances dessa classe se tratar de erros de registro ela foi
considerada como “improvavel”, ainda que mudangas no nivel da dgua nos rios seja

provavel.

A mudanca de qualquer outra classe de cobertura para Floresta Primaria nao é
possivel no terreno, por causa da propria definicao da classe. Pelo mesmo motivo,
a mudanca de qualquer classe terrestre diferente de FP para Floresta Degradada
também é impossivel. A mudancga de Floresta Priméaria para Floresta Degradada
foi reclassificada como Degradacao (DG). Pela andlise inicial das imagens e conhe-
cimento em campo, esperam-se poucas mudangas reais dessa natureza, sendo que a
maior parte da imagem classificada como Degradacao pode ser atribuida a erros de

classificacao. Por esse motivo, a classe DG foi considerada improvavel.

Pela definicao adotada, vegetacdo secundaria s6 ocorre apds o completo desmata-
mento da area. Assim, considerando o intervalo de tempo analisado, apenas areas
que em 2008 fossem VS1 podem mudar para VS2 em 2010. Da mesma forma, apenas
areas de VS2 (em 2008) podem mudar para VS3.

Mudangas provenientes de transi¢coes impossiveis foram reclassificadas como Mudan-
cas Impossiveis (MI). Mudangas de qualquer classe terrestre para VS1 foram consi-
deradas como provenientes de um processo de regeneragao de uma area abandonada,
ou seja, correspondem a classe Regeneragdo ou Abandono (RA). A modificagao de
VS1 para VS2 também foi considerada como RA. A conversao de classes florestadas
(FP, FD e VS3) para VS1 é possivel apenas ao se considerar uma fase intermedidria
em que a area foi desmatada mas nao houve a completa retirada do material orga-
nico, de forma que a vegetacao comecgou a se regenerar muito rapidamente, o que
também foi considerado como RA. Apesar de se tratar de uma mudanca possivel,
¢ mais provavel que feigoes que apresentam esse tipo de RA sejam decorrentes de

erros de classificacao em uma das datas.

A conversao de qualquer classe terrestre para Pasto Limpo ou Pasto Sujo foi con-
siderada como Conversao para Pasto (cPA). A essa consideragdo tem-se a excegao
da transicao entre os pastos, que foi considerada como mudancas referentes ao tipo

e frequéncia do manejo (Manejo Pastoril - MP).
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A transicdo entre as classes Solo Exposto, Area em Pousio e Area Cultivada é ti-
pica do tipo de uso atribuido (culturas de ciclo curto). Mudangas entre essas classes
foram, entdo, atribuidas de mudangas referentes ao ciclo agricola (Ciclo Agricola
- cicloAg). A conversdo de qualquer outra classe terrestre para Area em Pousio
ou Area Cultivada indica uma conversdo da érea para agricultura (Conversao para
Agricultura - cAG). Conversoes de classes terrestres para Solo Exposto podem ser
consideradas como conversao para agricultura, mas também podem ser fruto da re-
tirada da cobertura por outros motivos (como limpeza do terreno, por exemplo).
Assim, classes florestadas (incluindo-se VS1) convertidas para SE foram reclassifi-
cadas como Desmatamento (DT). Como nao se pode afirmar o destino de éareas de

pastagens convertidas para SE, essas foram consideradas Conversao para Solo (cS).

Baseado no exposto, para o nivel L4, foram consideradas dez possiveis classes de
mudancga e duas classes decorrentes de erros e falta de informagdo (Mudangas Im-
possiveis e Sem Informacao, respectivamente). As classes de mudanga sdo: Nao Mu-
danca (NM), Degradacao (DG), Regeneragdo ou Abandono (RA), Conversao para
Pasto (cPA), Conversao para Agricultura (cAG), Conversao para Solo (¢S), Manejo
Pastoril (MP), Ciclo Agricola (cicloAg), Desmatamento (DT) e Dindmica Natural
ou Erro (DNE). As transi¢oes que resultam nessas classes estdo resumidas na Ta-

bela 4.4, conjuntamente com informagoes sobre a probabilidade de ocorréncia.

Para os niveis de legenda L3 e L2, foram considerados os processos semelhantes
aos que levam a transicao de classes de cobertura relatados anteriormente. Deve-
se salientar que no nivel L3 é possivel que uma regiao de Vegetacao Secundaria
Inicial se regenere a uma Floresta (agrupamento de FP, FD, VS3 e VS2), pois se
considera a possibilidade de uma VS1 se desenvolver a uma VS2. Dessa forma, foram
consideradas oito possiveis classes de mudangas (Nao Mudanga, Regeneracdo ou
Abandono, Conversao para Pasto, Conversao para Agricultura, Conversao para Solo,
Ciclo Agricola, Desmatamento e Dindmica Natural ou Erro), conforme apresentado
na Tabela 4.5.

No nivel L2, foi criada uma nova classe de mudanca denominada Conversao para
Agropastoril (cAP), adotada para designar a conversao de Vegetacao Natural ou
Semi-Natural (VN) para classes agropastoris. Foram entao definidas quatro classes
de mudanga para o nivel L2 (Nao Mudanga, Regeneragao ou Abandono, Conversao
para Agropastoril e Dindmica Natural ou Erro), conforme exposto na Tabela 4.6,

além das classes Sem Informagao e Mudangas Impossiveis.
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Tabela 4.5 - Matriz de mudangas para coberturas 2008 e 2010 no nivel de legenda L3.

2010
F VS1 | PA | SOLO AC AGUA | SI
F NM | RA | cPA DT cAG DNE | SI
VS1 RA | NM | cPA DT cAG DNE | SI
2008 PA MI RA | NM cS cAG DNE | SI
SOLO | MI RA | cPA NM cicloAg | DNE | SI
AC MI RA | cPA | cicloAg | NM DNE | SI
AGUA | DNE | DNE | DNE | DNE DNE NM SI
SI SI SI SI SI SI SI SI
Improvéavel
Provavel
Impossivel pelo tempo transcorrido
Nao Mudanca ou Sem Informacao

Em que F=Floresta; VSl=Vegetacio Secunddria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo; AC=Area Cultivada;
AGUA:Agua; SI=Sem Informacao; NM=N&ao Mudanca; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversiao para
Pasto; cAG=Conversao para Agricultura; cS=Conversao para Solo; cicloAg= Ciclo Agricola; DT=Desmatamento;

DNE=Dinamica Natural ou Erro e MI=Mudangas Impossiveis.

Tabela 4.6 - Matriz de mudangas para coberturas 2008 e 2010 no nivel de legenda L2.

2010
VN | AGP | AGUA | SI
VN NM | cAP DNE | SI
2008 | AGP RA NM DNE | SI
AGUA | DNE | DNE NM SI
SI ST SI ST SI
Improvavel
Provavel
Impossivel pelo tempo transcorrido
Nao Mudancga ou Sem Informacao

Em que VN=Vegetacio Natural ou Semi-Natural; AGP=Agropastoril; AGUA=Agua; SI=Sem Informacao;
NM=Nao Mudanca; RA=Regeneragdo ou Abandono; cAP=Conversdo para Agropastoril e DNE=Dindmica Na-

tural ou Erro.

Para auxiliar na analise, foram coletadas amostras rotuladas das mudancas para os
3 niveis de legenda. Essas amostras estao apresentadas na Figura 4.9, sobrepostas a
banda 5 da imagem LANDSAT5/TM de 2010 para visualizacao.
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Em que NM=Nao Mudanga; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversao para Pasto; cAG=Conversao para
Agricultura; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento e cAP=Conversido para Agropas-
toril.

Figura 4.9 - Amostras das classes de mudanca para os 3 niveis de legenda utilizados, so-
brepostas & banda 5 de imagem LANDSAT5/TM de 29 de junho de 2010.

4.5 Geracgao das classificacoes de mudanca

Para a geracao das classificagoes de mudanga, procedeu-se primeiramente as classi-
ficagoes de cobertura, conforme descrito na Secao 4.3. As classificacoes de cobertura
de cada data, mesmo conjunto de dados e nivel de legenda foram cruzadas utilizando
o software 1drisi Selva. Do procedimento de cruzamento, obtiveram-se imagens com
classes de transicao (em cada classe é dada como cobertura em 2008 - cobertura
em 2010) e matrizes de transi¢ao (relaciona a quantidade, em porcentagem, de cada
classe de transi¢ao). Esses dados foram classificados com base nas regras booleanas
que definem cada classe de mudanca em cada nivel de legenda, conforme exposto
na Secao 4.4. As classificagoes de mudanga dos dados TM, Atributos TM e Fusao
foram entao reamostradas, de forma que cada pixel de 30 m por 30 m foi dividido em
quatro pixels iguais de 15 m por 15 m . A reamostragem foi realizada para permitir
comparacao pixel a pixel entre todas as classificagbes de mudanca em um mesmo

nivel de legenda. Por esses processos, das 36 classificagoes de cobertura descritas na
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Secao 4.3, foram geradas 18 classificacoes de mudanca e 18 matrizes de transicao.
4.6 Calculo das incertezas das classificagoes

Também foram geradas imagens que retratam a sensibilidade da classificacao de
cobertura a variagao do conjunto de treinamento, tratadas nessa dissertacao como
a incerteza da classificacdo (IC). Nessas imagens, cada regido recebe um valor de

incerteza dado por:

# ClasseMayj
# de classificagoes

IC=1- (4.7)

em que # ClasseMaj é o nimero de vezes que a classe majoritaria foi classificada
dentre as classificagoes e # de classi ficagoes ¢ o nimero total de classificagoes, ou

seja, 100, para cada um dos casos analisados.

A incerteza das classificagoes de mudancas, por regiao, foi estimada com base na me-
todologia de andlise de acumulagao de erros apresentada em Richards e Jia (2006).
Supondo que os erros sao independentes, a incerteza do cruzamento de duas classi-

ficagbes (Incerteza Acumulada, ICA) é dada por:

em que [C) e IC, representam os valores de incerteza da classificagoes de 2008 e de

2010, respectivamente.
4.7 Avaliacao e comparacao das classificagoes

Todas as classificagoes de cobertura foram avaliadas por uma estratégia Monte Carlo.
Foram sorteados, sem repeticao, 100 pixels por classe das amostras de teste para ima-
gens com pixels de 30 m (TM, Fusao e Atributos TM) e 400 pixels por classe para
imagens de 15 m (PALSAR, PALSAR_SDNLM e Atributos PALSAR_SDNLM).
Em seguida, foram calculados a matriz de confusao e os indices Exatidao Global e
Kappa (global e por classe). Esse procedimento foi repetido 10000 vezes por classifi-
cacao. Do conjunto obtido, foram calculados a matriz de confusao média (cada célula
é a média das células das 10000 matrizes), a média e o desvio padrao da Exatidao
Global e dos Kappas e o intervalo de credibilidade de 95% dos dois indices. Esse
ultimo corresponde ao menor e maior valor observado de um determinado indice,

ap6s o descarte dos 2,5% maiores e os 2,5% menores valores.
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Para a avaliacao das classificagoes de mudanga, primeiramente, foram analisadas as
mudancas identificadas em cada conjunto de dados, considerando a probabilidade de
ocorréncia de cada classe (divididas em provével, improvével e impossivel). Em se-
guida, calcularam-se valores de concordéancia entre essas classifica¢oes e as amostras

de teste (das classes de mudanga).

Como ocorrem classes de transicao nas classificacoes de mudancas que sao, teorica-
mente, impossiveis no terreno, algumas classes de mudancas observadas nao possuem
amostras de referéncia, como é o caso da classe Mudangas Impossiveis (MI). Como
a matriz de confusdo resultante nao é quadrada, ou seja, como o nimero de classes
de referéncia nao é o mesmo da classificacdo, nao é possivel calcular indices como

Exatidao Global e Kappa convencionais.

Optou-se entao pela construcdo de matrizes retangulares de avaliagdo, que tabulam
a ocorréncia das classes de interesse (nesse caso, as classes de mudangas agrupadas,
incluindo os artefatos derivados da metodologia) com as classes de interesse das
quais se possui amostras de referéncia. Essas matrizes foram construidas por meio
de uma estratégia Monte Carlo, na qual foram sorteadas 400 amostras por classe
de mudanca avaliada, gerando-se entao 10000 repeti¢oes da matriz retangular de
avaliagdo. Considerando-se apenas a parte quadrada dessas matrizes (classes em
que hé amostras de referéncia), calculou-se a porcentagem de amostras corretamente
classificadas. Esse procedimento equivale a mascarar as areas onde ocorreram classes
das quais nao se possui amostras de teste e calcular a Exatidao Global do restante
da classificacdo. Esse indice foi definido para esse trabalho como Exatidao Parcial.
Como as parcelas para as classes de mudanca das quais nao foram encontradas
amostras de teste (classes DG, ¢S, DNE e SI) é pequena e MI trata-se claramente
de erros de classificagao, supOs-se que o produto entre a média da Exatidao Parcial
e a parcela da imagem avaliada (drea ndo mascarada) é uma boa estimativa da
acurdcia de toda a imagem. Esse produto é tratado como Indice de Concordancia
Local (ICL). Esse indice também foi avaliado em termos de média, desvio padrao e
intervalo de credibilidade de 95%.

Também foram comparadas as classificacoes de mudancga, por nivel de legenda. As
classificagbes reamostradas foram comparadas utilizando tabulagao-cruzada. Desse
procedimento foram obtidas imagens que apresentam a concordancia geografica entre
duas classificagoes de mudanca e matrizes que comparam, em porcentagem, o niimero
de pixels igualmente classificados em pares de classificacdes. Por fim, analisou-se a

incerteza das classificagoes de cobertura e de mudanca, de forma global e por classe.

64



5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesse capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos nesse traba-
lho. Na Secao 5.1 encontram-se os atributos selecionados para os dados TM e
PALSAR_SDNLM. Na Secao 5.2 sao apresentadas as segmentacoes selecionadas
para cada conjunto de dados. Na Secao 5.3 sdo avaliadas as classificagoes de co-
bertura. Na Secao 5.4 sdo analisadas as classificacoes de mudanca e matrizes de
transicao de cada conjunto de dados, nos 3 niveis de legenda adotados. Na Se¢ao 5.5
as classificagoes de cobertura e as de mudanca sao avaliadas em funcao da incerteza

da classificacgao.
5.1 Atributos selecionados

Conforme exposto na Segao 4.2.2, para compor o conjunto TM, foram calculadas as
distancias JM para todas as combinacoes possiveis de bandas e pares de classes no
nivel L4. Os valores das distancias JM minima e média com respectivos valores de
ganho das combinagbes de bandas da imagem LANDSATS5/TM de junho de 2010
podem ser observados na Tabela 5.1. Nessa tabela, estao realcadas as bandas 2,
4 e 5, selecionadas para compor os conjuntos de dados TM. Salienta-se aqui que
se para a escolha dos 3 atributos tivesse sido utilizada a méaxima distancia JM
média, ao invés da minima, as bandas selecionadas seriam a 3, 4 e 5, a semelhanca
de diversos trabalhos de sensoriamento remoto voltados para o mapeamento do

desflorestamento.

Tabela 5.1 - Maiores distancias JM minimas e respectivas distancias JM médias calcu-
ladas para imagem LANDSAT5/TM de 2010, com o ganho percentual das
distancias com a adi¢cdo de uma banda.

Numero Bandas Distancia  Ganho%  Distancia Ganho%
de bandas selecionadas JM minima (minima) JM média (média)
1 2 0,28 - 1,16 -

2 24 0,48 69,8 1,32 13,0

3 245 0,49 3,8 1,33 1,3

4 2345 0,51 35 1,34 0,3

5 12345 0,51 0,0 1,34 0,1

6 123457 0,51 0,0 1,34 0,1

Para compor o conjunto Atributos TM, optou-se por selecionar a combinagao de 3

conjuntos de atributos com maior distancia JM minima entre as classes. Os atributos
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Média da banda 2, Média da banda 4 e Variancia da banda 5 foram selecionados,
todos calculados utilizando uma janela de processamento de tamanho 5x5 pixels. Os
valores de Distancia JM e ganho percentual obtidos para os atributos 6ticos de 2010

podem ser observados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 - Maiores distancias JM minimas e respectivas distancias JM médias calculadas
para os atributos gerados a partir do conjunto de dados TM 2010, com ganho
percentual das distdncias com a adi¢cdo de uma banda.

Numero Bandas Distdncia ~ Ganho%  Distéancia Ganho%
de bandas selecionadas JM minima (minima) JM média (média)

1 ii 0,44 - 1,15 -

2 iii 0,91 107,9 1,34 15,8

3 ii il v 1,11 22,5 1,37 2,4

4 i iii iv v 1,22 10,1 1,38 1,0

5 i iii iv v vi 1,26 3,1 1,39 0,7

i = Média banda 4 (janela 3x3 pixels) iv = Entropia banda 4 (janela 5x5 pixels)
ii = Média banda 2 (janela 5x5 pixels) v = Variancia banda 5 (janela 5x5 pixels)
iii = Média banda 4 (janela 5x5 pixels) vi = Correlagao banda 5 (janela 5x5 pixels)

Conforme descrito na Segao 4.2.2, para a selegdo dos Atributos PALSAR,_ SDNLM
foi necessaria uma etapa preliminar de selecdo do tamanho de janela de proces-
samento para calcular atributos de textura, em funcao do custo computacional. Os
tamanhos de janela de processamento selecionados estao apresentados na Tabela 5.3.
Procedeu-se, entao, a selecao de atributos do conjunto formado pelos atributos de
textura pré-selecionados. Os valores de distancia JM (minima e média) entre pa-
res de classes e o ganho percentual calculados nessa selecao estao apresentados na
Tabela 5.4, na qual é possivel verificar que os atributos SAR selecionados foram Mé-
dia da amplitude HH (janela de 13x13 pixels), Média da amplitude HV (janela de
13x13 pixels), Entropia da banda HH (janela de 15x15 pixels) e Segundo Momento
da amplitude HH (janela de 15x15 pixels).

Apenas os valores referentes a 2010 foram apresentados nessa se¢dao. No entanto, a
selecdo para todos os conjuntos de 2008 resultaram nos mesmos subconjuntos de

atributos, ainda que com valores de distancia JM e ganho diferentes.
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Tabela 5.3 - Tamanhos de janela pré-selecionados para os atributos de textura SAR.

Atributo Tamanho de janela
de textura Amplitude HH Amplitude HV
Média 13 13
Variancia 15 7
Homogeneidade 15 15
Contraste 15 15
Dissimilaridade 15 11
Entropia 15 13
Segundo Momento 15 15
Correlacao 13 9

Tabela 5.4 - Maiores distancias JM minimas e respectivas distancias JM médias calculadas
os atributos gerados a partir do conjunto de dados PALSAR__SDNLM de
2010, com ganho em percentual das distancias com a adi¢do de uma banda.

Ntmero Bandas Distancia ~ Ganho%  Distancia Ganho%
de bandas selecionadas JM minima (minima) JM média (média)

1 ii 0,28 - 1,07 -

2 iii 0,48 69,8 1,18 11,0

3 iiiv 0,51 7,5 1,21 2,6

4 iiiiiiiv 0,55 6,4 1,30 7,3

5 iiiiiiivwv 0,59 8,2 1,31 0,9

i = Média HH (janela de 13x13 pixels) iv = Segundo Momento HH (janela de 15x15 pixels)
ii = Média HV (janela de 13x13 pixels) v = Segundo Momento HV (janela de 15x15 pixels)

iii = Entropia HH (janela de 15x15 pixels)

5.2 Imagens segmentadas

Para os dados TM, Fusao e PALSAR_SDNLM, todos do ano de 2010, as parame-

trizagoes dos algoritmos de segmentagao foram:

e Crescimento de regides do Terrapixel: area minima de 10 e 20 pixels com

similaridade variando de 0 a 40, de 5 em 5;

o Multiresolution Segmentation do eCognition: forma de 0,3 com compaci-
dade de 0,3 ou forma de 0,5 e compacidade de 0,5; com parametro de

escala variando de 10 a 30 para TM e variando de 10 a 50 para Fusao e
PALSAR_SDNLM;

e Segmentador do Idrisi Selva: tamanho de janela fixo em 3; peso do fator
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médio fixo em 0,5; peso do fator de varidncia fixo em 0,5 e tolerancia da

similaridade variando entre 0 e 40 para dados TM e entre 10 e 50 para

Fusao e PALSAR SDNLM;

nao foram encontrados parametros satisfatorios para uso do MultiSeg para esses
dados.

As segmentacoes para os dados TM e Fusao foram selecionadas em fungao da maior
FO'. Para os dados TM, a segmentacao escolhida foi a Multiresolution Segmenta-
tion com forma e compacidade 0,3 e parametro de escala 30. Para dados Fusao, a
segmentacao selecionada foi a Multiresolution Segmentation com forma e compaci-
dade 0,3 e pardmetro de escala 35. Escolhidas de forma visual, a segmentacao de
PALSAR SDNLM foi a Idrisi com tolerancia de similaridade 40 e a PALSAR foi a
MultiSeg modelo de manchas, com similaridade de 1,0 db, area minima de 20 pixels,

nivel de confiabilidade de 95% e nivel de compressao igual a 5.

As segmentacoes resultantes da combinacao das segmentacoes dos dados de 2008
e 2010 estao demonstradas na Figura 5.1. Nessa figura, a cor de cada segmento é
proveniente da composicao colorida da média dos ND daquele segmento nos dados
originais do ano de 2010. A Figura 5.2 apresenta os histogramas da area de segmentos
de cada conjunto de dados, com total de segmentos no canto superior direito e o

valor do centro do intervalo de maior frequéncia destacado em vermelho.

Classificacoes provenientes de segmentos menores tendem a causar maiores variagoes
na classificagdo, uma vez que o menor nimero de amostras em cada regiao causa
maiores variancas no estimador utilizado pelo classificador. Nota-se que as segmen-
tagoes dos dados TM e Fusao, além de possuir um niimero menor de segmentos que
as de PALSAR e PALSAR_ SDNLM, também possui segmentos maiores. Assim, a
propria segmentagao pode interferir na acurdcia das classificagoes de cobertura e,

consequentemente, nas de mudanca.

68



"@PUISO] 9P SIOAIU SO SOPO} WD ‘SOPEP OP SOJUN[U0D SIPUIIJIP SO TeOTISSeD vIed sepezI

IWINAS HVSTVd S0%
oesn () MVSTVd (4)

3

ool

gt
T

L

N ‘SePRUIQUIOD S50IRIUSUIIIG -

INL SOMqLIIY © VL

1'G eandrg

(

e

69



- 0,01 Total=2850 0,003 Total=38877
2 :
8 7 8
S o o
g 9 € o
T — o (=
L o ® g
[ [=) w “
) i
o ‘: P : o ‘ : m e : :
0,0 0,5 1,0 1,5 0,00 0,02 0,04 0,06 0,08
Area do segmento (km2) Area do segmento (km2)
(a) TM e Atributos TM (b) PALSAR
8  0,0025 Total=13199 0,01 Total=2900
S o
— [=]
g g g “
§ 8 § 8
> n > ¥
1o (=3 [
£ 8 - & 8
] ’_’_HTWW i WWM
o — o
\ \ I \ T \ \ T \ \
000 005 010 015 020 025 0,0 05 1,0 15
Area do segmento (km2) Area do segmento (km2)
(c) PALSAR_SDNLM e Atributos PALSAR,_ - (d) Fusdo
SDNLM

Figura 5.2 - Histogramas da area das regides das segmentagoes combinadas, com total de
segmentos no canto superior direito e linha tracejada e nimero vermelhos
representando o centro do intervalo de maior frequéncia.

5.3 Analise dos resultados de cobertura

Uma das principais criticas da utilizacao de andlise pos-classificacao é a forte de-
pendéncia do resultado da deteccdo de mudancas em relagao as classificagoes de
cobertura utilizadas. Assim, para poder avaliar de forma adequada os resultados
dessa analise e determinar as causas das discrepancias causadas pela utilizagdo de
cada conjunto de dados, torna-se necessario primeiro avaliar as classifica¢oes de

cobertura de forma independente.

A Tabela 5.5 apresenta os valores calculados de Exatidao Global, Kappa Global
e Kappa Condicional (por classe de cobertura) para as classificagoes de cobertura
de 2008. A Tabela 5.6 apresenta os valores pras as classificagoes de 2010. Esses

resultados estao demonstrados da seguinte forma: m £ dp [z; ; 22], em que m é a
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média dos valores apresentados nas 10000 repeticoes, dp é o desvio padrao, z; e 29
sao os valores minimos e maximos, respectivamente, apds a eliminacao dos menores
e maiores 2,5% valores calculados. As classificacoes de cobertura estao apresentadas
na Secao 5.4, juntamente com as classificagbes de mudancas. As matrizes de confusao

médias para cada classificacdo de cobertura estdao contidas no Apéndice C.

Ao se comparar os valores dos intervalos de confianca de Exatidao e Kappa Globais,
observa-se que para ambas as datas, no nivel L4, as melhores classificacoes de co-
bertura sao resultantes de TM e Atributos TM, sendo que apenas em 2010 dados
Fusao apresentaram resultados comparaveis a TM. Comparando esses resultados
aqueles apresentados em Pereira (2012), algumas diferencas devem ser ressaltadas.
A primeira delas se refere a melhoria observada nas classificagoes de cobertura de
Atributos TM para o ano de 2010 em relagdo a classificacao de cobertura TM de
2010, nao observada no trabalho mencionado. Além do uso de outro algoritmo de
classificacdo e de pequenas diferencas nas classes de cobertura utilizadas, destaca-
se também a utilizacao de atributos de textura nesse trabalho, que acarretaram
ganho significativo na Distancia JM, e obviamente na de Bhattacharyya, entre as
classes. Relativo a ndo melhoria da classificacdo de cobertura usando dados do con-
junto Fusao quando comparado as classificagoes dos dados TM, ressalta-se que em
Pereira (2012) a fusao foi realizada utilizando dados ALOS/PALSAR FBD 1.5, com
espacamento de pixel, tamanho da area de estudo e filtro de speckle distintos dos
aqui usados. Como a técnica de fusdo SPC-SAR requer uma etapa de calculo de
Componentes Principais, presume-se que qualquer alteragao na estatistica da ima-
gem, ocasionada, também, por niimero distinto de pixels (dada a maior abrangéncia
da édrea de estudo de Pereira (2012)), pode causar discrepéancias significativas no

resultado da fusao.
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Quanto aos valores de Kappa Condicional, observa-se que em sua maioria, os melho-
res resultados foram apresentados pelos dados TM e Atributos TM. Os Kappas das
classes AC, AP, PS, SE e VS1 apresentados pelas classifica¢goes de TM nos anos de
2008 e 2010 foram comparaveis aqueles apresentados por Atributos TM, para os res-
pectivos anos. Ressalta-se que em 2010, os dados Atributos PALSAR__SDNLM e Fu-
sdo apresentaram o maior Kappa Condicional para a classe AC (1,000). Em 2008 néao
se observou o mesmo comportamento para os dados Atributos PALSAR SDNLM,
que apesar de ter apresentado um Kappa Condicional para a classe AC superior a
PALSAR e PALSAR_SDNLM, nao é comparavel aqueles que utilizam dados 6ticos
(TM, Atributos TM e Fusao). Nesse sentido, salienta-se a diferenga de comporta-
mento das classes AC e SE no nivel L4 para os dados Atributos PALSAR SDNLM
em 2008 e 2010, como pode ser observado nas Figuras 5.3 e 5.4, que apresentam
o espaco de atributos, em 2 dimensoes, para as imagens dos anos de 2008 e 2010,
respectivamente. Nessas figuras também é possivel observar a confusao entre as clas-
ses FP, FD, VS1, VS2 e VS3, justificando o aparecimento de Kappas Condicionais
préoximos a zero, com valores negativos (Kappa Condicional pior que uma classifica-
cao aleatdria) para VS1 em 2008 e VS3 em 2010. As representagoes dos espagos de

atributos para todos os dados estdo no Apéndice B.

Ao se comparar as classificagoes dos PALSAR com as dos dados PALSAR__SDNLM,
observa-se que enquanto para 2008 a aplicacao do filtro causa aumento no valor do
Kappa Condicional para quase todas as classes (com excegao de PS e outras clas-
ses em que os indices foram similares), em 2010 houve significativa diminuigdo da
acuracia para as classes AP, FP, VS1 e VS3. As matrizes de confusao médias para
as classificagoes PALSAR e PALSAR_SDNLM, ambas para o ano de 2010, estao
apresentadas nas Figuras 5.5 e 5.6, respectivamente. As matrizes estao apresenta-
das em porcentagem, sendo que o raio da circunferéncia é relativo a porcentagem
representada na célula (cresce linearmente com o aumento do valor da célula). S6
foram adicionadas circunferéncias nas células que possuem valores maiores ou iguais
a 5,0%. Nessas matrizes é possivel observar uma diminuicao expressiva no acerto das
classes FP, VS1 e VS3 na classificacao dos dados PALSAR_SDNLM em relacao a
dos dados PALSAR, ambos para os anos de 2010. Na classificagdo de cobertura dos
dados PALSAR,_SDNLM de 2010 também observa-se o aumento da porcentagem
de amostras de AP classificados como PL e PS, e uma diminui¢ao da confusao entre
as classes AP e VS2.
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Atributos PALSAR_SDNLM 2008 (L4)
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Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagao Secundéria Avancgada; VSQ:’Vegetagéo
Secundéria Intermedidria; VS1=Vegetacdo Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Figura 5.3 - Espagco de atributos dos dados de 2008 do conjunto Atributos
PALSAR,_SDNLM, para classes de cobertura no nivel L4. A porcao inferior
da diagonal principal apresenta o espago de atributos em forma de dispersao
dos dados, enquanto a diagonal superior apresenta a média e desvio padrao
de cada classe (os eixos possuem escalas diferentes para cada tipo de repre-
sentacao).
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Atributos PALSAR_SDNLM 2010 (L4)
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vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Figura 5.4 - Espaco de atributos dos dados de 2010 do conjunto Atributos
PALSAR,_SDNLM, para classes de cobertura no nivel L4. A porcao inferior
da diagonal principal apresenta o espaco de atributos em forma de dispersao
dos dados, enquanto a diagonal superior apresenta a média e desvio padrao
de cada classe (os eixos possuem escalas diferentes para cada tipo de repre-
sentacao).
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Referéncia
Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetacao Secundaria Avancada; VS2=Vegetagao
Secundéria Intermedidria; VS1=Vegetacdo Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-

vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto. O raio das circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e
as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura 5.5 - Matriz de confusdo média, calculada sobre a classificacdo de cobertura dos
dados PALSAR para o ano de 2010, no nivel L4, em porcentagem.

As Tabelas 5.7 e 5.8 apresentam os valores de Exatidao Global e Kappa para as
classificagoes de cobertura de 2008 e 2010, respectivamente, ambas no nivel L3.
Como é possivel observar nessas tabelas, o comportamento das classifica¢oes de

cobertura foram bastante diferenciados em 2008 e 2010.

Em 2008, os valores de todos os indices obtidos com dados TM e Atributos TM sao
similares, sendo também os mais acurados dentre as classificagoes. As classificagoes
do dado Fusado possuem valores de Exatidao e Kappa Globais levemente menores
que aqueles obtidos pelas classificagoes dos dados TM e Atributos TM. As classifi-
cagoes utilizando apenas dados SAR, no entanto, apresentam valores de Exatidao
Global proximos a 0,6. As tnicas classes que apresentaram melhorias no resultado
da classificagao com a utilizagdo da filtragem de speckle e extracao de atributos fo-

ram F e Solo, sendo que para a classe PA notou-se uma piora do desempenho do
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Secundéria Intermedidria; VS1=Vegetacdo Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
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Figura 5.6 - Matriz de confusdo média, calculada sobre a classificagdo de cobertura dos
dados PALSAR_ SDNLM para o ano de 2010, no nivel L4, em porcentagem.

classificador. Além disso, para os dados SAR, a classe VS1 apresentou valores de

Kappa Condicional negativos ou préximos de zero.

Para o ano de 2010, a classificacdo dos dados Fusao apresenta os maiores valores de
Exatidao e Kappa Globais, com destaque aos altos valores de Kappa Condicional
para as classes AC, PA, Solo e VS1, sendo que o Kappa Condicional da classe AC
nas classificagoes de 2010 para os dados Fusao e Atributos PALSAR_SDNLM sao
semelhantes. Observa-se que os valores de Kappa Condicional para VS1 nos dados
SAR estao distantes de zero, com melhoria progressiva desses valores com a filtragem
e extracao de atributos. Nota-se ainda que os valores de Kappa Condicional para
a classe VS1 na classificacdo dos dados Atributos PALSAR_SDNLM estao entre
0,745 e 0,828, valores comparaveis aqueles obtidos a partir das classificagoes dos

dados Atributos TM (0,728 a 0,905). A Exatidao Global das classificagoes dos dados
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Atributos PALSAR SDNLM, apesar de nao ser superior aquelas classificagoes que
envolvem algum dado 6tico, apresenta valores altos, com intervalo de credibilidade
de 0,724 a 0,754. No entanto, a diminuicao do desempenho na separacao da classe

PA é observada apos a aplicacao do filtro.

Para os niveis de legenda L4 e L3, no geral, as classificacoes utilizando algum dado
6tico (TM, Atributos TM e Fusao) foram melhores em 2008 que em 2010, enquanto
PALSAR, PALSAR SDNLM e Atributos PALSAR SDNLM apresentaram melho-
res resultados em 2010 que em 2008. Os maiores valores de Exatidao e Kappa Globais
nas classificagoes dos dados TM, Atributos TM e Fusao para o ano de 2008, em re-
lacao a 2010, podem ser atribuidos, em parte, a uma leve tendéncia das amostras
de treinamento e teste discriminarem melhor as classes em dados 6ticos, uma vez
que todo o conjunto de referéncia (TerraClass, série histérica e interpretagio visual)
sdo baseados na interpretagao das imagens LANDSAT5/TM e nao héa trabalho de
campo no ano de 2008. Os menores valores de Exatidao Global e Kappa para os
conjuntos que utilizam apenas dados SAR, no entanto, devem também ser avaliados
em termos de estrutura da cobertura da terra na data do imageamento. Pela andlise
visual das imagens ALOS/PALSAR, acredita-se que em 2008 pequenas diferengas
de areas agricolas, como periodo do preparo do solo e plantio em relacao a data de
imageamento, tenham causado altera¢oes na estrutura do terreno e/ou vegetagao,
aumentando a confusao entre as classes. Sem informagcdes complementares acerca
das areas amostradas na época do imageamento, no entanto, é impossivel afirmar

quais alteragoes sejam essas.

Os valores de Exatidao Global, Kappa Global e Kappas Condicionais de cada classi-
ficagdo de cobertura no nivel L2 estao apresentados na Tabela 5.9. Todos os valores
de Exatidao Global foram superiores a 0,9. Apenas o Kappa Condicional de VN na
classificacao dos dados PALSAR para o ano de 2010 atingiu valores menores que 0,8.
Nas classificagoes dos conjuntos de dados Fusao, observa-se uma piora na classifica-
¢ao da classe VN, em relacao a TM. Os conjuntos TM e Atributos TM apresentaram
resultados comparaveis nesse nivel de legenda. Dentre os conjuntos de dados SAR,
para a classificacao ainda ¢ recomendada a filtragem de speckle. O uso de atributos

de textura nao ocasionou melhoras na classificagao.
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5.4 Analise dos resultados de mudancga

Nessa secao sao apresentadas e discutidas as classificagbes de mudanca. As classifi-
cagoes sao discutidas do nivel mais detalhado (L4) para o de menor detalhe (L2).
Primeiramente, as matrizes de transicao sao avaliadas, em funcio da probabilidade
de ocorréncia de cada classe. Na sequéncia, sao apresentadas as classificagoes de
mudanca, discutidas qualitativamente e em funcéo dos valores do Indice de Con-
cordancia Local das classificagoes de mudanca. Essas classificacoes também foram
avaliadas pela comparagao dos resultados (certos ou errados) e em fungao da sensi-

bilidade & variagao das amostras de treinamento (incerteza da classifica¢ao).
5.4.1 Analise das matrizes de transicao

As informacoes contidas nas matrizes de transicao obtidas no nivel L4 foram re-
sumidas em funcao da porcentagem de cada classe de mudanca por conjunto de
dados, como consta na Figura 5.7. Na Figura 5.8, as informacoes das matrizes sao
apresentadas em funcao da probabilidade ocorréncia das classes de transicdo que
compoem as classes de mudanca, conforme definido na Secao 4.4. Salienta-se aqui
que a definicao da probabilidade de ocorréncia das classes foi feita a priori, sem
andlise prévia da ocorréncia ou nao das classes de mudanga na area de estudo (com
a possivel excegao da classe Degradagao). Também é importante salientar que foram
consideradas apenas as condigoes fisicas e temporais necessarias para a ocorréncia
dessas mudangas a partir das classes de cobertura envolvidas, nao sendo conside-
rados fatores econdmicos e politicos que podem afetar na decisdo em converter ou
modificar a cobertura do terreno. A respeito do grafico apresentado na Figura 5.8,
as porcentagens de Nao Mudanga (NM) e Sem Informagao (SI) sdo as mesmas que
as apresentadas na Figura 5.7, transi¢oes impossiveis sao aquelas que resultam na
classe Mudancas Impossiveis (MI) e transigoes improvaveis resultam em Dindmica
Natural ou Erro (DNE), Degradagao (DG) e algumas das classes de Regeneragao ou
Abandono (RA). As demais transi¢oes sao consideradas provaveis (incluindo alguns

tipos de classes RA).

Pela anélise dos graficos das Figuras 5.7 e 5.8, observa-se que a classificacdo de mu-
danga que apresentou a menor porcentagem de MI foi a dos dados TM (13,4%),
seguida da classificacdo proveniente de dados Atributos TM (20,8%), Atributos
PALSAR_ SDNLM (29,9%), Fusao (34,2%), PALSAR (38,7%) e PALSAR_ SDNLM
(42,4%). A classificagdo de mudanga dos dados TM também apresentou a menor
porcentagem de classes improvaveis (0,9%), sendo que os préximos menores valores

foram apresentados pelas classificagoes dos dados Fusao e Atributos TM, respec-
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N SDNLM
NM 70,7 63.0 29.1 31.2 41,5 50,34
RA 1.1 2.8 16,7 13,7 11,6 1,66
cicloAG 1.8 23 1,7 3 1.5 1,44
mcAG 1.3 2,0 0.4 0.4 0,4 1,45
MP 6.2 4.4 2.4 1.8 5,7 4,601
cPA 4.6 4,0 8.9 8.2 5.3 4,67
mDT 0.2 0,1 0,2 0,1 0,1 0,17
DG 0,0 0.0 1.6 0.7 3.6 0,63
mcS 0.3 0.1 0.2 0.1 0.1 0,34
DNE 0,4 0,4 0,2 0.1 0.1 0.46
mMI 13.4 20,8 38,7 42.4 299 34,17
m ST 0,1 0.1 0,0 0,0 0,0 0,06

Em que NM=Nao Mudanga; DG=Degradacao; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversdo para Pasto;
cAG=Conversdo para Agricultura; c¢S=Conversdao para Solo; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola;
DT=Desmatamento; DNE=Dindmica Natural ou Erro; MI=Mudancas Impossiveis e SI=Sem Informacao.

Figura 5.7 - Porcentagem de cada classe de mudanca, no nivel L4.

tivamente de 2,2% e 2,8%. Assim, a classificacao dos dados TM se mostrou mais
adequada, em termos de probabilidade das classes, que a proveniente de Atributos
TM. Como as classificagoes de cobertura usando dados Atributos TM foram simila-
res ou melhores que as usando dados TM, esperava-se um ntimero maior de classes
provaveis e de Nao Mudanga (NM) na classificagdo de mudangas de Atributos TM
que naquela que utiliza dados TM, o que nao foi observado. Para entender esse re-
sultado algumas caracteristicas da analise da probabilidade das classes de transi¢oes

devem ser salientadas.

Desconsiderando areas sob nuvens em conjuntos de dados 6ticos e considerando uma
dada regiao nas classificacoes de cobertura e de mudanga de um mesmo conjunto de
dados; tem-se que essa regiao pode ter sido corretamente rotulada para as duas clas-
sificagoes de cobertura, resultando em uma classe de mudanga correta. Essa classe

por ser de Nao Mudanca, provavel ou, em alguns casos muito especificos, improvavel.
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NM 70,7 63.0 29.1 31,2 41,5 50,3
Provavel 14,8 132 19.8 18,2 17,6 13,2
Improvavel 0,9 2,9 12,5 8.3 11,0 2,2
Impossivel (tempo) 8.3 7.1 28.5 26,8 20,3 19.4
m [mpossivel (definigao) 5.1 13,7 10,2 15,6 9.6 14,7
m SI 0.1 0.1 0,0 0,0 0,0 0,1

Em que NM=N&ao Mudanca e SI=Sem Informagéo.

Figura 5.8 - Porcentagem de cada classe de mudanca, agrupadas por probabilidade de
ocorréncia, no L4.

Se essa regiao tiver sido incorretamente rotulada em apenas uma das classificagoes
de cobertura, a transi¢do pode pertencer a qualquer classe especificada. Se essa re-
giao se tratar de uma area de, por exemplo, Pasto Limpo nas duas datas analisadas,
mas tiver sido incorretamente classificada como Solo Exposto em ambas as classi-
ficagOes de cobertura, a andlise retorna uma classe de NM, o que seria o correto.
Outro exemplo seria uma fei¢ao classificada como Vegetacao Secundaria Intermedié-
ria em uma data e como Vegetagdao Secundaria Avancada em outra. Dependendo da
data em que essas classificagoes ocorram, a transi¢ao resultante pode ser improvavel,
mas possivel (VS2-VS3) ou impossivel (VS3-VS2). Ou seja, ndo apenas a acuricia
da classificagdo de cobertura é importante, como também a distribuicao espacial de
onde ocorrem os erros, quais as classes envolvidas e em quais datas. Esses resultados
sao um indicio de que nas classificagoes de mudanca usando dados dos conjunto
TM, erros de classificagdo sdo ou sistemdticos (retornando classes NM) ou irrele-
vantes (casos em que diversas coberturas na classificagdo de 2008 resultam em uma
mesma classe de mudanca, desde que a classificagdo de cobertura de 2010 esteja

correta, ou vice-e-versa), enquanto que para as classifica¢oes de mudanca usando
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dados do conjunto Atributos TM, esses erros de classificagdo ocorrem envolvendo

classes e localizacao que retornam transi¢oes impossiveis.

Outra consideracao a ser realizada quanto aos dados TM é que 61,8% da classe MI
foi causado por impossibilidade em fung¢ao do tempo e nao por definicao das classes
de cobertura. Isto significa que em uma analise utilizando um intervalo de tempo
mais longo entre as imagens e classificagoes semelhantes, é possivel que grande parte
da classe MI nao seja observada, uma vez que essas classes possam receber o rétulo
de transi¢oes improvaveis ou até mesmos provaveis'. Com excecao da classificacao
de mudancas de Atributos TM, as demais classificacoes de mudancas também apre-
sentaram maior parte da classe MI proveniente de impossibilidade das transicoes
em funcdo do tempo decorrido. Sdo necessarios outros estudos para se determinar a
confiabilidade das classificagoes utilizando outros intervalos de tempo, mas acredita-
se que a extracao de atributos de dados TM deva ser explorada em conjunto com
o uso da imagem original, uma vez que aparentemente é mais provavel que pixels
incorretos recebam rotulos da classe MI com o uso de atributos de textura quando

a barreira temporal for eliminada.

Como citado anteriormente, a classificacio de mudanca dos dados Atributos
PALSAR_SDNLM apresentou quantidade da classe MI menor que as classifica-
¢oes de mudancga dos dados Fusdo (ver Figura 5.7). No entanto, a porcentagem de
ocorréncia de classes improvaveis é quase cinco vezes maior em classificagoes de mu-
danga de dados Atributos PALSAR_SDNLM em comparacao com as de Fusdo (ver
Figura 5.8). Ao se desconsiderar classes impossiveis ou improvaveis, tém se que a
classificacao de mudanga de Atributos PALSAR_SDNLM apresenta 59,2% de érea
rotulada como uma classe provavel ou NM, contra 63,5% das apresentadas por Fusao.
Ou seja, é provavel que os erros de classificagao contidos na classificacao de Fusao
estejam apenas melhor explicitados do que os contidos na classificacao de Atributos
PALSAR_SDNLM. Uma situagdo semelhante ocorre entre as classificagoes de mu-
danca de PALSAR e PALSAR_SDNLM, em que a primeira classificacdo apresenta
38,7% da area rotulada como MI e a segunda 42,4%. Nesse caso, salienta-se ainda a
maior ocorréncia de classes ¢S, DG e DNE para os dados PALSAR.

No geral, observa-se uma maior porcentagem de DNE nos conjuntos de 30 m de
resolucao espacial de pixel. Isso ocorre em funcao da prépria resolucao espacial, uma

vez que pequenas alteracoes no tamanho das margens dos rios pode ocasionar pixels

!Caso seja considerada apenas a probabilidade fisica de ocorréncia das classes e nao fatores
econdmicos e politicos na drea de estudo.
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“misturados”, considerados como agua na classificacao feita de forma visual. Outra
diferenca que deve ser salientada é que a menor porcentagem de SI em dados Fusao
se deve a nao distingdo entre sombra de nuvens nessas imagens. Isso provavelmente
ocorreu porque a cobertura abaixo e ao “redor” das nuvens era de floresta, cuja
estrutura causa sombreamento nas imagens. Apés a fusdao SPC-SAR, a distingao

visual entre sombras e florestas se tornou prejudicada.

De forma analoga ao nivel L4, as informagoes contidas nas matrizes de transigao
dos conjuntos de dados no nivel L3 foram resumidas em funcao da porcentagem de
ocorréncia de cada classe de mudancga. A Figura 5.9 apresenta as classes agrupadas
por tipo, enquanto a Figura 5.10 apresenta as classes agrupadas pela probabilidade

de ocorréncia das classes de transicao.

Mudancas L3
100,0 —— — —
80,0 —— I
60,0
%
40,0 —— I
20,0 —— —— —
0.0 | —_— = —- = I .
’ ; Atributos
™ Atributos TM PALSAR P:é;léll&_ PALSAR _ Fusiao
SDNLM
NM 90,3 88,4 48,6 57,1 76,4 88.8
RA 1.7 3,7 399 33,7 17,1 2,5
cicloAG 1.1 13 1.9 13 L5 1,0
EcAG 0,1 0,2 0,2 0,2 0,1 0,1
mcPA 43 4,0 7.8 7.0 4.2 4,9
uDT 0,5 0.8 0,4 0,1 0,2 0,6
mcS 0.8 0,9 0,5 0,3 0,5 0.8
DNE 0.4 0.4 0,2 0,1 0,1 0.4
mMI | 0,8 0,2 0,6 0,0 0,0 0,9
mSI | 0,1 0,1 0,0 0,0 0,0 0,1

Em que NM=N&o Mudanca; RA=Regeneragdo ou Abandono; cPA=Conversao para Pasto; cAG=Conversao para
Agricultura; ¢cS=Conversao para Solo; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento; DNE=Dinamica Natural ou
Erro; MI=Mudancas Impossiveis e SI=Sem Informacao.

Figura 5.9 - Porcentagem de cada classe de mudanca, no nivel L3.

Pelo agrupamento das classes FP, FD, VS3 e VS2 no nivel L3, formando a classe
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NM 90,3 88.4 48,6 57.1 76.4 88.8
Provavel 7.8 8.9 11,9 9.9 7.6 7.8
Improvavel 1.1 2.3 38.9 32,9 16,1 2,5
Impossivel (tempo) 0.8 0,2 0,6 0,0 0,0 0,9
uSI 0,1 0,1 0,0 0.0 0,0 0.1

Em que NM=Nao Mudanga e SI=Sem Informacao.

Figura 5.10 - Porcentagem de cada classe de mudanca, agrupadas por probabilidade de
ocorréncia, no nivel L3.

Floresta (F), as combinagdes de classes de cobertura que podem compor a classe
MI diminuem em relagao ao nivel L4 (22,9% das transi¢bes possiveis no nivel L4
resultam na classe MI, contra apenas 6,1% das transi¢oes no nivel L3). Além disso,
a classe MI corresponde as combinagoes impossiveis apenas pela questao temporal
e nao mais por definicdo de classe. Dessa forma, é natural que a porcentagem da

classe MI no nivel L3 seja significativamente menor que no nivel L4.

As classificacoes de mudancas dos dados TM, Atributos TM e Fusado apresenta-
ram valores similares de classes improvaveis nos niveis L3 e L4. As classificagoes
de PALSAR, PALSAR,_SDNLM e Atributos PALSAR_ SDNLM apresentaram por-
centagens de classes improvaveis muito maiores para o nivel L3 que para L.4. Dado
que esse aumento na porcentagem de transi¢oes improvaveis decorre do aumento de
areas classificadas como RA, ha indicios de que, para dados SAR, a confusao entre

classes florestadas ainda seja bastante significativa, mesmo depois de agrupadas.

As classificagoes de mudanca dos dados Atributos PALSAR_SDNLM e as dos dados
PALSAR_SDNLM nao apresentaram a classe MI no nivel L3. No entanto, essas
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classificacoes apresentaram porcentagens altas de classes improvaveis: 16,1% para
os dados Atributos PALSAR SDNLM e 32,9% para os dados PALSAR SDNLM.
Nesse sentido, PALSAR apresentou a maior porcentagem de classes improvaveis,

apesar de apresentar porcentagem da classe MI menor que os dados TM ou Fusao.

Ao se considerar a soma da porcentagem das classes NM e de classes provaveis para
avaliar a adequacao das classificagdes em relagdo a probabilidade de ocorréncia das
classes de transicao, tém-se que o melhor resultado corresponde aquele proveniente
de dados TM (98,1%), seguido dos dados Atributos TM (97,4%) e Fusao (96,6%). Os
piores resultados foram obtidos pelos dados PALSAR (60,5%) e PALSAR, SDNLM
(67,0%). A classificacao de mudangas dos dados Atributos PALSAR__SDNLM pos-

suiu um resultado intermediario, correspondente a 83,9%.

Por se tratarem de classes mapeadas visualmente, as consideragoes feitas acerca
de DNE e SI s@o as mesmas, em todos os niveis de legenda. E interessante no-
tar que ¢S (Unica classe com transi¢oes possiveis da qual nao foram encontradas
amostras de referéncia, nesse nivel de legenda) foi mapeada em menor quantidade
nas classificagbes de mudancas que utilizam dados PALSAR, PALSAR_SDNLM e
Atributos PALSAR__SDNLM. Essas classificagbes também possuem os menores va-
lores de DNE e valores nulos de SI (por ndo possuir nuvens), ou seja, possui uma
menor porcentagem de classes ndo avaliadas (por indices, como consta na préxima

se¢ao) que as demais classificagoes.

A Figura 5.11 apresenta as classes de mudanca do nivel L2, em porcentagem, agrupa-
das por tipo. Como nesse nivel de legenda a tinica classe mapeada como improvavel
¢ DNE e transi¢coes impossiveis nao existem, apresentar o grafico das classes agru-
padas por probabilidade é redundante. As classes Regeneracdo ou Abandono (RA)
e Conversao para Agropastoril (cAP) sao ambas provaveis. No geral, os valores de
porcentagem de cada classe apresentados pelos 6 conjuntos de dados sdo muito pro-

Ximos.
5.4.2 Analise das classificagcoes de mudanca

Nessa subsecao sao avaliadas as classificagoes de mudanca. A primeira analise é
realizada de forma visual (qualitativa). A segunda andlise é feita pela comparagao
dos valores do Indice de Concordancia Local (ICL) e pela anélise das matrizes de
avaliacao retangulares médias. As classificagoes de cobertura estdo apresentadas
juntamente com as de mudanga, para visualizacao. Os resultados sdo discutidos por

nivel de legenda.
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Em que NM=Nao Mudanca; RA=Regeneracido ou Abandono; cAP=Conversdo para Agropastoril; DNE=Dindmica
Natural ou Erro e SI=Sem Informacao.

Figura 5.11 - Porcentagem de cada classe de mudancga, do nivel L2.

5.4.2.1 Classificagoes no nivel L4

As classificagoes de cobertura e de mudanca dos dados TM, no nivel L4, estdo apre-
sentadas na Figura 5.12, com algumas areas destacadas. Na classificacao de mu-
danca desses dados, podem-se observar varios segmentos aos quais foram atribuidos
a classe MI. Esses segmentos estao espalhados pela area de estudo, em especial na
parte central e sul da classificacdo. Essas regioes classificadas como MI ocorreram
principalmente pela classificacao de areas de FD como VS3 na imagem de 2010. Esse
tipo de confusao é esperado ao se levar em consideracao a resposta espectral dessas

duas classes de cobertura.

As areas indicadas pelos retangulos de borda tracejada branca estao ampliadas na
Figura 5.13. Essas areas estao indicadas também nas classificagbes de cobertura para

facilitar a localizacgao.

Na Figura 5.13(a), observa-se uma regiao classificada como cicloAg que decorre de
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Em que FP=Floresta Primdria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagdo Secundaria Avancada; VS2=Vegetacao
Secundéria Intermedidria; VS1=Vegetacio Secundéria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area
Cultivada; AP=Area em Pousio; SE=Solo Exposto; AGUA=Agua; SI=Sem Informacio; NM=Nao Mudanca;
DG=Degradag¢ao; RA=Regenerag¢ido ou Abandono; cPA=Conversao para Pasto; cAG=Conversao para Agricultura;
cS=Conversao para Solo; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento; DNE=Dinamica Na-
tural ou Erro e MI=Mudancgas Impossiveis.

Figura 5.12 - Classificagdes de cobertura e de mudanca dos dados TM, no nivel L4.

um erro de classificacdo na cobertura em 2010, em que uma area de PL foi classifi-
cada como AC, ou seja, trata-se na verdade de uma area de cPA. Na Figura 5.13(b)
ha uma pequena area de ¢S que na realidade é uma area de cicloAg, ocasionada por
um erro de classificacao em 2008, em que uma area de AP foi classificada como PL.
Da imagem LANDSAT5/TM de 2008, observou-se que de fato essa area apresen-
tava caracteristicas de PL, possivelmente tratando-se de uma area em pousio com
presenca de herbaceas. Ainda nessa figura, tém-se uma area de cPA inserida em
uma matriz de cicloAg. Essa classe de cPA decorre de um erro de classificacdo em
2010, em que uma feicdo de AC, ainda em estagio bastante inicial de crescimento, foi
classificada como PL. Ha também toda uma area de cPA na parte norte da imagem,

adjacente as areas de cicloAg, que trata-se de uma area de vegetacao secundaria
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classificada erroneamente como PS na imagem de 2010.

NM cicloAg

B G cPA

Em que NM=N&o Mudanca; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversio para Pasto; cAG=Conversio
para Agricultura; cS=Conversdo para Solo; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento;
DNE=Dinamica Natural ou Erro e MI=Mudangas Impossiveis.

Figura 5.13 - Detalhes da classificacdo de mudanga utilizando dados TM, no nivel L4.

Na Figura 5.13(c), existem areas de cicloAg classificadas erroneamente como cS,
decorrentes de um erro de classificagao em 2008, em que areas de AP foram clas-
sificadas como PL. Além disso, ha uma regiao linear de cPA, localizada abaixo de
uma feicao de cicloAG que também decorre de um erro de classificacdo em 2010,
sendo que essa regiao parece ter sido individualizada das demais em func¢ao de erros
de registro, uma vez que ha outra fei¢ao linear (de DT) no lado oposto da fei¢ao de

cicloAg mencionada. Areas de cicloAg e cAG estiio corretas.

Um caso de DNE esta apresentado na Figura 5.13(d). H4 um padrao caracteristico
dessa classe, correspondente a duas feigoes lineares, localizadas lado a lado, seguindo
o que seria a margem do rio, enquanto o rio em si apresenta uma classe de NM. Nessa
area especifica, uma das fei¢oes lineares foi ocasionada pela transicao de alguma
classe para AGUA, enquanto a outra foi causada pela transicio de AGUA para
alguma classe, indicando possiveis problemas associados a corre¢do geométrica das
imagens. Na Figura 5.13(e), o mesmo padrao observado corresponde a dindmica
natural da regiao, uma vez que ambas as margens sao decorrentes da transicao da

classe AGUA para alguma outra classe de cobertura. Ainda nessa area, na parte

92



central, observa-se uma regiao de cAG decorrente de um erro de classificacdo em
2010, em que uma area de PL foi classificada como AP. A area apresentada na
Figura 5.13(f) apresenta um problema parecido, em que uma area de cAG apareceu
entre duas areas de cicloAg por um erro de classificacao em 2008, em que uma area
de AP recebeu o rétulo de PL.

No geral, as confusoes apresentadas pelo conjunto de dados TM se dao entre as clas-
ses AP e PL, principalmente quando AP apresenta uma camada herbacea, e entre as
classes de vegetacao secundaria e FD. Como as confusoes apresentadas eram espe-
radas em funcao da estrutura das classes de cobertura envolvidas, acredita-se que a
classificacdo com uma tnica imagem, ou mesmo com dados bitemporais, nao seja o
suficiente para diferenciar essas classes, que possuem um aspecto temporal bastante
relevante. A andlise ao longo do ano ajuda a diferenciar &reas agricolas (principal-
mente de culturas de ciclo curto) de areas de pastagens, enquanto a andlise de séries
temporais com dados de diferentes anos pode ajudar a definir se determinada area
florestada trata-se de vegetagdo secundéria ou floresta degradada (ou com o uso dos
dados do DEGRAD e do TerraClass).

As classificacoes de cobertura e de mudanca dos dados Atributos TM no nivel L4
estao apresentadas na Figura 5.14, com areas em destaque ampliadas na Figura 5.15.
Pela visualizacao das classificagoes, é possivel observar que nas classificacoes de co-
bertura dos dados Atributos TM, na parte centro-sul da area de estudo, a vegetagao
no entorno de areas pastoris e agricolas foi classificada como VS2 nos dois anos
analisados. Isso resultou em areas classificadas como NM, que de fato sao areas de
Nao Mudanca, mas por se tratarem de areas de FD nos anos de 2008 e 2010. Ao
observar as classificagoes de cobertura nessa area para dados TM, observa-se que
enquanto em 2008 essa area foi realmente classificada como FD, em 2010 ha re-
gides classificadas como VS3, provocando o aparecimento da classe MI. Destaca-se
também o aparecimento de grandes regioes de MI na classificagao de mudanca de
Atributos TM, ocasionadas pelo grande ntimero de pixels correspondentes a FP e
FD classificados como VS3 em 2008.

A Figura 5.15(a) apresenta duas feigdes (destacadas pelo tracejado azul) classifica-
das como cPA. A fei¢ao localizada a esquerda da imagem (representada com indice
1 na imagem do detalhe), de acordo com os dados TerraClass, tratava-se de uma
area agricola em 2008 e em 2010. Ou seja, considerando que os dados do TerraClass
estejam corretos, as classificagdes de 2010 de PL e PS provavelmente ocorreram em

areas agricolas em pousio. A mesma area na classificacdo dos dados TM apresentou
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Em que FP=Floresta Primdria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagdo Secundaria Avancada; VS2=Vegetacao
Secundéria Intermedidria; VS1=Vegetacio Secundéria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area
Cultivada; AP=Area em Pousio; SE=Solo Exposto; AGUA=Agua; SI=Sem Informacio; NM=Nao Mudanca;
DG=Degradag¢ao; RA=Regenerag¢ido ou Abandono; cPA=Conversao para Pasto; cAG=Conversao para Agricultura;
cS=Conversao para Solo; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento; DNE=Dinamica Na-
tural ou Erro e MI=Mudancgas Impossiveis.

Figura 5.14 - Classificacoes de cobertura e de mudanga dos dados Atributos TM, no nivel
L4.

problemas parecidos. Adjacente a essa area, localizada a direita da imagem (repre-
sentada pelo indice 2 na imagem do detalhe), hd uma area que de fato trata-se de
cPA, por se tratar de PS em 2010.

A Figura 5.15(b) apresenta uma &area classificada como cAG e outra como cicloAg,
na classificacdo de mudanca dos dados Atributos TM, que na verdade sdo areas de
MP e cPA, respectivamente. Essas areas haviam sido corretamente classificadas com
a utilizagao de dados TM.

Ainda comparando as classificagoes de mudanca dos dados TM e Atributos TM,

observa-se que na area representada pela Figura 5.15(c) a area classificada como
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Em que NM=N&do Mudanca; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversio para Pasto; cAG=Conversio
para Agricultura; cS=Conversdo para Solo; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento;
DNE=Dinamica Natural ou Erro e MI=Mudancas Impossiveis.

Figura 5.15 - Detalhes da classificagdo de mudanca utilizando dados Atributos TM, no
nivel 4.

cicloAg (decorrente do erro de classificagdo em 2010, em que uma feicdo de pasto
foi classificada como AC) esté presente em ambas as classificagoes, apesar de ser um
pouco mais extensa naquela que utiliza os dados Atributos TM. Nas Figuras 5.15(d),
5.15(e) e 5.15(f), observa-se que algumas das areas incorretamente classificadas com
dados TM nao apresentam os mesmos problemas com a utilizacao dos dados Atri-
butos TM. Aqui, salienta-se a fei¢do de cAG classificada na Figura 5.15(d) que
corresponde a uma area de DT, que havia sido parcialmente classificada de forma

correta com a utilizagdo de dados TM.

A Figura 5.16 apresenta as classificagoes de cobertura e de mudanga dos dados
PALSAR, no nivel de legenda L4, com detalhes de mudanca ampliados mostrados
na Figura 5.17. Da classificacao de mudanca, observa-se o aumento significativo de
areas classificadas como MI em relagdo as classificagoes citadas anteriormente (38,7%
para dados PALSAR, contra 13,4% em dados TM e 20,8% em dados Atributos
TM). Além da maior quantidade, salienta-se que para os dados PALSAR, as regices
classificadas como MI sdao menores e mais espalhadas, o que poderia acarretar em
etapas de pos-classificagdo (como edigdo manual, por exemplo) mais custosas, dada
a necessidade de um mapeamento de mudancas de uso e cobertura da terra acurado,

utilizando esses dados. Pela analise das classificagdoes de cobertura, observa-se que
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essa grande quantidade de pequenas areas classificadas como MI se deu em funcgao
de segmentos muito pequenos em areas florestadas e na grande confusao entre as
classes FP, FD, VS3, VS2 e VS1 (ver Apéndice B para representacao do espago de

atributos).

PALSAR (L4)
Cobertura 2008 Cobertura 2010 Mudanga
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Em que FP=Floresta Priméria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagao Secundéria Avancada; VS2=Vegetacio
Secundéaria Intermediaria; VS1=Vegetacdo Secundéaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area
Cultivada; AP=Area em Pousio; SE=Solo Exposto; AGUA=Agua; NM=N&o Mudanca; DG=Degradacao;
RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversao para Pasto; cAG=Conversdo para Agricultura; cS=Conversao
para Solo; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento; DNE=Dinamica Natural ou Erro e
MI=Mudancgas Impossiveis.

Figura 5.16 - Classifica¢bes de cobertura e de mudanga dos dados PALSAR, no nivel L4.

Na Figura 5.17(a), observa-se que as fei¢oes de cPA sao provenientes de uma classi-
ficagdo de cobertura similar aquelas que utilizam dados TM e Atributos TM. Na Fi-
gura 5.17(b), tem-se uma area de cPA corretamente classificada com dados PALSAR,
que nas classificagdes dos dados TM e Atributos TM foi confundida com areas agri-
colas em 2010, resultando em classes de cicloAg, ou confundida com PL em 2008,

resultando em classes de MP. Segundo dados do TerraClass, toda a feicao de cPA
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apresentada na Figura 5.17(b) tratava-se de uma area agricola em 2008 e de PS em
2010.
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Em que NM=Nao Mudanca; DG=Degradacdo; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversio para Pasto;
cAG=Conversao para Agricultura; c¢S=Conversao para Solo; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola;
DT=Desmatamento; DNE=Dindmica Natural ou Erro e MI=Mudangas Impossiveis.

Figura 5.17 - Detalhes da classificagdo de mudanga utilizando dados PALSAR, no nivel
L4.

Outros casos em que as classificagoes de mudancga utilizando dados PALSAR estao
corretas, onde as que utilizaram dados TM e Atributos TM apresentaram confusoes
(citadas no inicio dessa subse¢do), estdo apresentadas nas Figuras 5.17(c) (com ex-
cecao de pequenos poligonos de cicloAg) e 5.17(d) (no que se refere a classe cicloAg).
Nesse tltimo caso, salienta-se que a classe corretamente classificada cicloAg é pro-
veniente de erros na classificacdo de cobertura de 2008, em que uma &area de AC
foi classificada como SE. As areas de NM dessa feigao agricola deveriam ter sido
classificadas como cicloAg. Um caso parecido pode ser visto na Figura 5.17(e) em
que a area de cicloAg, que na realidade é proveniente da transicao entre AP para SE,

foi classificada pela transigao entre AC e SE. Também mostrando um caso de uma
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regiao de AP classificada como AC na cobertura de 2008 tem-se a Figura 5.17(f),

que resultou em uma drea de NM onde esperava-se cicloAg.

Nas Figuras 5.17(g), 5.17(h) e 5.17(i) sdo apresentados casos de cPA, sendo que
essas deveriam se tratar de areas de NM, MP e cicloAg, respectivamente. Nas duas
primeiras, essas areas resultam de erros de classificagao na cobertura de 2008, em
que areas de PL foram classificadas como SE e AP. Na Figura 5.17(i), 4reas de
AP e SE foram classificadas como PL e PS. De modo geral, observa-se que nas
classificagoes de cobertura de 2008 utilizando dados PALSAR, muitas classes de
pasto foram classificadas como AP ou SE, enquanto em 2010 foram areas de SE e AP
erroneamente classificadas como PL ou PS. Pelos dados provenientes dos trabalhos
de campo, observa-se que em 2010 algumas das areas agricolas em pousio onde
ocorreram confusao hd uma camada de gramineas, tornando a estrutura da cobertura

da terra muito parecida com PL.

A Figura 5.18 apresenta as classificagdes de cobertura e de mudanga dos dados
PALSAR_SDNLM, no nivel L4. Observa-se que no geral, as mesmas consideragoes
feitas acerca das classificagoes dos dados PALSAR, tanto na ocorréncia de MI quanto
nas areas previamente detalhadas, sdo validas para esse conjunto de dados. Algumas
areas foram ampliadas, como ilustradas na Figura 5.19, para realizagdo de outras

consideracoes.

Na Figura 5.19(a) tém-se uma area de cPA resultante de um erro de classificagao,
em que a area em questao foi parcialmente classificada como SE e parcialmente
classificada como AP em 2008, sendo na verdade uma area de pastagens. Essa area
também foi erroneamente classificada com a utilizagdo de dados PALSAR. Outra
drea de cPA erroneamente classificada estd apresentada na Figura 5.19(c). Apesar
de a classe de mudanga ser igual a apresentada em PALSAR, essa area foi destacada
pela classe de cobertura que levou ao erro ser diferenciada. Com a utilizagao de
dados PALSAR, essa area apresentou classificagoes variadas entre SE, AC e AP para
cobertura no ano de 2008, enquanto com a utilizacdo dos dados PALSAR SDNLM
a maioria dos pixels foi classificada como AP, o que, dada a classe real (PL), é uma

confusao esperada pela estrutura da classe de cobertura da terra.

Na Figura 5.19(b) tem-se uma feicdo retangular de cAG. Essa classe de mudanca
foi resultante da transigdo entre PS (erroneamente classificada como cobertura em
2008) e AC. Essa feicdo em particular ndo havia sido erroneamente classificada com
a utilizacao dos dados PALSAR.
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Em que FP=Floresta Priméria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagao Secundéria Avancada; VS2=Vegetacio
Secundéria Intermedidria; VS1=Vegetacio Secundéaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area
Cultivada; AP=Area em Pousio; SE=Solo Exposto; AGUA=Agua; NM=N&o Mudanga; DG=Degradacio;
RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversao para Pasto; cAG=Conversdo para Agricultura; cS=Conversao
para Solo; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento; DNE=Dinamica Natural ou Erro e
MI=Mudancas Impossiveis.

Figura 5.18 - ClassificacGes de cobertura e de mudanca dos dados PALSAR_ SDNLM, no
nivel L4.

As classificagoes de cobertura e de mudanca obtidas por meio dos dados Atributos
PALSAR__SDNLM estao apresentadas na Figura 5.20, com as areas destacadas am-
pliadas na Figura 5.21. No geral, observa-se que as areas da classe MI estao menos
distribuidas pela area de estudo, formando regioes maiores e mais espagadas entre

Si.

Na drea indicada pela Figura 5.21(a), observa-se que apenas com o uso atributos
de textura obteve-se uma area de NM, utilizando apenas dados SAR. Ou seja, essa

area foi corretamente classificada como PL em 2008 e em 2010.

Na Figura 5.21(b) tém-se uma drea de cPA no canto superior direito da imagem que
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Em que NM=Nao Mudanca; DG=Degradacdo; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversio para Pasto;
cAG=Conversao para Agricultura; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola; DNE=Dindmica Natural ou Erro
e MI=Mudancas Impossiveis.

Figura 5.19 - Detalhes da classificacdo de mudanca utilizando dados PALSAR__ SDNLM,
no nivel 1.4.

na realidade trata-se de uma &area agricola, tanto em 2008 quanto em 2010. Essa
area havia sido corretamente classificada com dados PALSAR e PALSAR SDNLM.

A Figura 5.21(c) mostra uma feicdo que apresentou a mudanga cicloAg, correta-
mente classificada. Destacou-se essa feicao por ela ter recebido a mesma classe de
mudanca com a utilizacao de dados PALSAR, mas ter sido confundida com cAG com
a utilizacdo de dados PALSAR__SDNLM (proveniente de um erro de classifica¢ao
na cobertura de 2008, em que AP foi confundido com PS).

A Figura 5.22 apresenta as classificagoes de cobertura e de mudanga obtidas uti-
lizando os dados Fusdo, no nivel L4. As areas destacadas estao ampliadas na Fi-

gura 5.23.

A area detalhada na Figura 5.23(a) foi selecionada por apresentar os mesmos proble-
mas relatados nos demais conjuntos de dados: a classificagdo de uma area agricola
como PS na imagem de cobertura de 2010. Conforme comentado anteriormente, essa
confusao se da pela estrutura da cobertura na area. Dessa forma, independentemente
das imagens utilizadas, espera-se encontrar alta confusao na classificacao dessa area,
uma vez que a distingdo entre essas classes nessa condi¢ao se da por tipo de uso e

nao cobertura.

Na Figura 5.23(b), observa-se o aparecimento de fei¢bes de cAG e DG (principal-
mente na parte superior do recorte), que antes nao estavam presentes nas classifica-
¢oes de mudanca dos dados TM e Atributos TM. No que se refere a essas feigoes,

as trés classificagoes estdao incorretas. Na Figura 5.23(c) a feigao retangular a direita
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Em que FP=Floresta Primdria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagdo Secundaria Avancada; VS2=Vegetacao
Secundéria Intermedidria; VS1=Vegetacio Secundéria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area
Cultivada; AP=Area em Pousio; SE=Solo Exposto; AGUA=Agua; NM=N&o Mudanga; DG=Degradacio;
RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversao para Pasto; cAG=Conversdo para Agricultura; cS=Conversao
para Solo; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento; DNE=Dinamica Natural ou Erro e
MI=Mudancas Impossiveis.

Figura 5.20 - ClassificacGes de cobertura e mudanga de Atributos PALSAR_ SDNLM, no
nivel 14.

foi corretamente classificada quase que inteiramente como DT com a utilizagao de
dados Fusao, sendo classificada parcialmente como cAG quando se utilizam dados
TM e Atributos TM. Na classificagdo de mudanga dos dados PALSAR SDNLM
(dado utilizado juntamente com TM para fusdo SPC-SAR), essa drea havia sido

classificada como cPA.

Na Figura 5.23(d), observam-se areas classificadas como ¢S, provenientes da transi-
¢ao entre PL e SE, em uma area agricola tanto em 2008 quanto em 2010. Essa area
sO foi corretamente classificada com a utilizacdo dos dados Atributos TM. Nesse
sentido, a Figura 5.23(e) mostra uma area de MP que apresentou uma classificagao

semelhante aquela dos dados Atributos TM.
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Em que NM=Nao Mudanca; DG=Degradacdo; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversio para Pasto;
cAG=Conversao para Agricultura; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola; DNE=Dindmica Natural ou Erro
e MI=Mudancas Impossiveis.

Figura 5.21 - Detalhes da classificacdo de mudanga utilizando Atributos PALSAR,_ -
SDNLM, no nivel L4.

A Tabela 5.10 apresenta os valores de Indice de Concordéancia Local e de Exatidéo
Parcial para as classificagoes de mudanca no nivel L4, bem como os valores de
porcentagem de dreas avaliadas (classes para as quais hd amostras de teste), de MI

e de area nao avaliada (classes nao avaliadas, correspondentes a Dg, ¢S, DNE e SI).

No nivel de legenda L4, a classificagdo de mudanca que apresentou o intervalo de
credibilidade para ICL mais alto foi a proveniente dos dados TM (0,652 a 0,673).
Na sequéncia, estdo as classificagbes que utilizam dados Atributos TM (0,570 a
0,578) e dados Fusao (0,521 a 0,536). As demais classificagdes apresentaram valores
baixos para esse indice, sendo que a classificacao dos dados PALSAR apresentou
resultados melhores do que a com os dados PALSAR__SDNLM. A classificacao dos
dados Atributos PALSAR.__SDNLM apresentou os melhores resultados para aquelas

classificagoes que usaram dados SAR, com ICL variando entre 0,333 e 0,356.

A Figura 5.24 apresenta as matrizes retangulares de avaliagao médias das classifica-
¢oes de mudancga no nivel L4, em porcentagem. Conforme citado anteriormente, cada
matriz é o resultado da média das 10000 matrizes calculadas para cada classificagao.
Nessas matrizes, o raio da circunferéncia é relativo a porcentagem representada na
célula e s6 foram desenhadas as circunferéncias das células cujos valores eram mai-
ores ou iguais a 5,0%. As linhas tracejadas demarcam comparagoes entre NM e as

demais classes e entre classes avaliadas e classes nao avaliadas.

Pela andlise dessas matrizes, é possivel observar que NM foi melhor classificada
utilizando os dados TM e Atributos TM, sendo que em ambas as classificacoes ha

uma pequena confusdo dessa classe com MI e MP. Para dados Fusao, o acerto na
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Em que FP=Floresta Primdria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagdo Secundaria Avancada; VS2=Vegetacao
Secundéria Intermedidria; VS1=Vegetacio Secundéria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area
Cultivada; AP=Area em Pousio; SE=Solo Exposto; AGUA=Agua; SI=Sem Informacio; NM=Nao Mudanca;
DG=Degradag¢ao; RA=Regenerag¢ido ou Abandono; cPA=Conversao para Pasto; cAG=Conversao para Agricultura;
cS=Conversao para Solo; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento; DNE=Dinamica Na-
tural ou Erro e MI=Mudancgas Impossiveis.

Figura 5.22 - Classificagbes de cobertura e de mudanca dos dados Fusao, no nivel L4.

classificacdo de NM é menor, em funcao do aumento do nimero de amostras das
classes anteriormente mencionadas e RA classificadas como NM. Para classificages
dos demais conjuntos de dados, observa-se um aumento do niimero de pixels de RA,

cPA, MP e cicloAg classificados como NM, bem como de NM classificadas como MI.

Um nimero significativo de amostras de RA foi classificado como cPA em todas
as classificagoes. Para a classificacdo dos dados Atributos TM essa confusao foi
menor que para a dos dados TM, porém observa-se um aumento da confusao entre
cPA e cAG. A classificagdo dos dados Fusao apresentou a maior porcentagem de
RA corretamente classificada, sendo que comparada as classifica¢coes dos dados TM
e Atributos TM, apresenta um aumento na confusao dessa classe com NM. Para

as classificagdes dos dados SAR, em relagdo as demais, observa-se um aumento
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Em que NM=N&do Mudanca; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversio para Pasto; cAG=Conversao
para Agricultura; cS=Conversdo para Solo; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento;
DNE=Dinamica Natural ou Erro e MI=Mudancas Impossiveis.

cicloAg
cPA

Figura 5.23 - Detalhes da classificacdo de mudanga utilizando dados Fusao, no nivel L4.

consideravel de pixels de RA classificados como MI. Apenas com a utilizacdo dos
dados PALSAR SDNLM e Atributos PALSAR SDNLM nio houve confusio entre
RA e MP.

Tabela 5.10 - Valores de acuracia para classificagoes de mudanca, no nivel L4.

Conjunto indice de Con- Exatidao Area ava- MI Area nao

de dados cordancia Local Parcial liada (%) (%) avaliada (%)

™ 0,663 £ 0,005 0,773 £+ 0,006 85,78 13,42 0,80
[0,652 ; 0,673] [0,760 ; 0,785]

Atributos TM 0,578 £ 0,004 0,735 £+ 0,005 78,62 20,82 0,56
[0,570 ; 0,587] [0,725 ; 0,746]

PALSAR 0,253 £ 0,005 0,427 £+ 0,008 59,35 38,69 1,96
[0,244 ; 0,264)] [0,411 ; 0,444]

PALSAR_SDNLM 0,217 £ 0,005 0,383 £+ 0,008 56,71 42,36 0,93
[0,209 ; 0,226] [0,368 ; 0,398]

Atributos 0,344 £ 0,006 0,520 £+ 0,009 66,22 29,89 3,89

PALSAR_SDNLM [0,333 ; 0,356] [0,503 ; 0,537]

Fusao 0,528 £ 0,004 0,821 £ 0,006 64,34 34,17 1,48
[0,521 ; 0,536] [0,809 ; 0,833]
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Para as classificagoes que utilizam dados 6ticos, a classe DT apresentou certa con-
fusdo com cAG, sendo melhor classificada pelos dados Fusao (61,5% das amostras
corretamente classificadas). Nas classificagoes dos dados SAR, observa-se uma con-

fusao de DT principalmente com cPA, chegando a 68,2% na classificacao dos dados
PALSAR_SDNLM.

A maior porcentagem de amostras de cPA corretamente classificadas é correspon-
dente a classificagao dos dados PALSAR__SDNLM (92,0%), seguida da classifica¢ao
dos dados Fusdo (90,6%). No entanto, deve-se ressaltar que na classificacio dos
dados PALSAR__SDNLM observa-se um grande nimero de amostras das demais
classes de mudanga classificadas como cPA. Esse tipo de confusao foi observado
também para as classificagbes obtidas por meio dos dados PALSAR e Atributos
PALSAR_SDNLM. Na classificacao dos dados Fusao s6 hé confusao da classe cPA
com MP e RA. Essa confusao pode ser observada em quase todas as classificagoes,
com excecao das realizadas usando dados PALSAR e PALSAR SDNLM.

Para as classificagdes que utilizam algum dado ético, observam-se algumas amostras
de NM classificadas como MP e algumas amostras de cPA erroneamente classificadas
também como MP. Para as classificagbes dos conjuntos SAR, além da maior quan-
tidade de amostras da classe MP classificadas como NM, também ha um aumento

da classificagdo de amostras de MP como cPA.

As classificagoes que apresentaram maiores porcentagens de acerto da classe cAG
foram obtidas a partir dos dados Fusao e Atributos TM, ambas com 99,2% de acerto.
Para a classificagdo dos dados TM, esse valor decresce em funcao da confusdo entre
as classes cAG e cPA. Salienta-se que para a classificacdo dos dados Atributos TM,
15,6% das amostras de RA e 86,5% das amostras de DT foram classificadas como
cAG, enquanto para a classificacdo dos dados Fusao esses valores sao 0,0% e 33,8%,
respectivamente. Para as classificacoes dos dados PALSAR, PALSAR_SDNLM e
Atributos PALSAR__SDNLM, é notavel a confusao de cAG com cPA, provenientes

de erros de classificacdo na cobertura de 2010.

A classe cicloAg foi bem classificada com a utilizacdo dos conjuntos de dados TM
e Atributos TM, com erros de comissao pela confusdo com cPA. Para as classifica-
¢oes que utilizam algum dado SAR (incluindo Fuséao), os erros apresentados sdo de
omissao. Na classificacao dos dados Fusao, esses erros ocorreram pela confusao com
¢S, o que era esperado uma vez que amostras de PL foram classificadas como SE na
classificacao de cobertura de 2010, utilizando esses dados. Nas demais classificagoes

de mudanca, a confusdao ocorre com cPA e NM.
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No que se refere a classificagdo de MI, observa-se que uma porcentagem significativa
dessa classe é proveniente de amostras de NM em todas as classificagoes. Para clas-

sificacdo dos dados PALSAR, PALSAR_SDNLM e Atributos PALSAR_SDNLM,

observa-se também uma porcentagem consideravel de RA classificada como MI.
5.4.2.2 Classificagoes no nivel L3

A Figura 5.25 apresenta as classificagdes de cobertura e de mudanga dos dados
TM, no nivel L3. A Figura 5.26 ilustra as areas ampliadas que foram destacadas na
classificacdo de mudanca da Figura 5.25. Nesse nivel de legenda e para esse conjunto
de dados, areas classificadas como MI ocorrem pela transi¢ao entre areas classificadas
como Pasto (PA) em 2008 e édreas classificadas como Floresta (F) em 2010. Pela
andlise das matrizes de confusdo de cobertura de 2008 e de 2010 (Apéndice C),
utilizando dados TM e no nivel de legenda L3, observou-se que enquanto a confusao
entre VS1 e outras classes foi muito pequena em 2008, a quantidade de pixels de
VS1 classificadas como F e PA foi expressiva para a classificagdo de 2010 (28,26% e
27,0%, respectivamente, dos pixels de VS1 testados).

Na Figura 5.26(a) observa-se uma area classificada como ¢S, préxima as areas de
cPA. A exemplo das consideragoes feitas a respeito dessa area no nivel de legenda
L4, tem-se que grande parte dessa area (seja classificada como ¢S ou cPA) corres-
ponde, na verdade, a areas em pousio. Dessa forma, essa area deveria ser classificada
como SOLO (agrupamento das classes SE e AP) tanto em 2008 quanto em 2010.
Como salientado anteriormente, esse problema é relativo a estrutura da classe, ou
seja, espera-se grande confusao na classificagao dessa regiao. No entanto, destaca-se
aqui que diferentemente das classificagoes no nivel L4, em que a confusao se dava

principalmente com classes de pasto em 2010, no nivel L3 parte da confusao se deu
com AC.

A area classificada como cicloAg na Figura 5.26(b), proveniente da transigao entre
SOLO e AC, trata-se na verdade de cPA. A classificagdo dos dados TM no nivel L4

apresentou o mesmo problema.

As éreas classificadas como ¢S nas Figuras 5.26(c) e 5.26(d) apresentam problemas
similares aqueles discutidos para as classificagcoes dos dados TM no nivel L4, isto
é, tratam-se de areas que foram erroneamente classificadas como PA em 2008. Es-
sas areas sao as parcelas classificadas como DT, consideradas como cAG no nivel
L4. Ambas as classificagbes estao corretas, uma vez que no nivel de legenda L4

transicoes entre FP para AP resultam em cAG, enquanto no nivel L3 a conversao
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Em que F=Floresta; VSl1=Vegetacdo Secunddaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo; AC=Area Cultivada;
AGUA=Agua; SI=Sem Informacio; NM=N&o Mudanca; RA=Regeneracio ou Abandono; cPA=Conversio para
Pasto; cAG=Conversao para Agricultura; cS=Conversao para Solo; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento;
DNE=Dinamica Natural ou Erro e MI=Mudangas Impossiveis.

Figura 5.25 - Classificagoes de cobertura e de mudanga dos dados TM, no nivel L3.

correspondente, F para SOLO, resulta em DT.

Na Figura 5.26(e), destaca-se uma &area de ¢S resultante da classificagdo da drea
como PA e SOLO, respectivamente, nos anos de 2008 e 2010. Essa area deveria ter
sido classificada como SOLO em 2008, resultando em uma classe de NM. Para a clas-
sificacao dos dados TM no nivel L4, essa area havia sido classificada corretamente.
Ou seja, para essa area, a jun¢ao das classes PL e PS em PA e de AP e SE em SOLO
ocasionou confusao entre as classes de cobertura no nivel L3. Em compensacao, a
area destacada na Figura 5.26(f) havia sido erroneamente classificada como ¢S no

nivel L4. Essa area foi corretamente classificada como NM no nivel L3.

As classificacoes de cobertura e de mudancga dos dados Atributos TM no nivel L3

estao apresentadas na Figura 5.27, cujas areas em destaque sao mostradas na Fi-
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Em que NM=Nao Mudanca; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversdo para Pasto; cAG=Conversao para
Agricultura; cS=Conversao para Solo; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento; DNE=Dinamica Natural ou
Erro; MI=Mudangas Impossiveis e SI=Sem Informacao.

Figura 5.26 - Detalhes da classificacdo de mudanga utilizando dados TM, no nivel L3.

gura 5.28. Nessas classificagoes, observa-se que os poligonos de MI estao concentrados

em areas especificas, com uma grande poligono préximo a BR-163.

Na Figura 5.28(a) observa-se uma area de cicloAg e uma de ¢S, ambas classificadas
incorretamente com a utilizacao dos dados Atributos TM. Essas areas foram clas-
sificadas corretamente com a utilizagdo dos dados TM, no mesmo nivel de legenda,
e de forma parcialmente correta com a utilizacdo dos mesmo dados Atributos TM,
no nivel L4. Além disso, destaca-se a presenca de pequenas areas de Nao Mudanca
dentro da matriz de ¢S, que ocorre devido a classificacao incorreta de da classe PA
em 2008, mas correta da mesma classe em 2010. Na Figura 5.28(c) observa-se o apa-

recimento de areas de ¢S, provenientes da classificagdo de uma area agricola como
PA.

A Figura 5.28(b) apresenta o mesmo problema destacado para a classificagdo de
mudanga dos dados TM, no mesmo nivel de legenda: areas agricolas em pousio
classificadas como PA, que resultaram em areas de mudancas classificadas como ¢S
e cPA. Para as classificagoes no nivel L4, o uso de Atributos TM havia minimizado

um pouco essas confusoes, retornando areas menores para essas classes nessa regiao.

As dreas classificadas como ¢S e cPA foram ampliadas na Figura 5.28(e) por se-
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Em que F=Floresta; VSl1=Vegetacdo Secunddaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo; AC=Area Cultivada;
AGUA=Agua; SI=Sem Informacio; NM=N&o Mudanca; RA=Regeneracio ou Abandono; cPA=Conversio para
Pasto; cAG=Conversao para Agricultura; cS=Conversao para Solo; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento;
DNE=Dinamica Natural ou Erro e MI=Mudangas Impossiveis.

Figura 5.27 - Classificagoes de cobertura e de mudanga dos dados Atributos TM, no nivel
L3.

rem provenientes de erros de classificagao entre areas em pousio (SOLO) e PA nas
classificagoes de cobertura. Com a utilizacao de Atributos TM, essa area havia sido

corretamente classificada no nivel L4.

As classificagoes de cobertura e de mudanga obtidas com os dados PALSAR estao
apresentadas na Figura 5.29, com areas de interesse ampliadas e ilustradas na Fi-
gura 5.30. De forma geral, destaca-se a ocorréncia de vérias areas de RA distribuidas
ao longo da imagem, em &reas geralmente classificadas como MI com a utilizagao

desses dados no nivel L4.

A area de cPA apresentada Figura 5.30(a) foi corretamente classificada com os dados
PALSAR. A &rea apresentada pela Figura 5.30(b), classificada como NM, decorre
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Em que NM=Nao Mudanga; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversdo para Pasto; cAG=Conversao para
Agricultura; ¢S=Conversao para Solo; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento; DNE=Dindmica Natural ou
Erro e MI=Mudancas Impossiveis.

Figura 5.28 - Detalhes da classificacdo de mudanga utilizando dados Atributos TM, no
nivel L3.

da confusao entre PA e SOLO na classificagdo de cobertura de 2010. Outro exemplo
de confusdo envolvendo essas classes pode ser observado na area representada pela
Figura 5.30(f), em que uma &rea de cPA foi gerada pela confusao entre PA, AC e
SOLO na classificacdo de cobertura de 2008.

Na Figura 5.30(c), destaca-se a drea de cicloAg, proveniente do erro de classifica¢ao
da cobertura do ano de 2008, em que a area de SOLO foi classificada como AC. Nas
Figuras 5.30(d) e 5.30(e) destacam-se areas de cicloAg e NM, provenientes de areas
classificadas como AC na cobertura de 2008 e¢/ou de 2010. Parte dessas dreas na

verdade corresponde a classe SOLO.

A Figura 5.31 apresenta as classificagoes de cobertura e de mudanga para os dados
PALSAR_SDNLM, para o nivel L.3. As areas destacadas pelos retangulos brancos,
na classificacdo de mudanca, estdao ampliadas e ilustradas na Figura 5.32. No ge-
ral, faz-se as mesmas consideragoes sobre essas classificacbes que as feitas para as
que utilizaram os dados PALSAR, no mesmo nivel de legenda. Algumas areas, no
entanto, merecem destaque. A primeira delas corresponde a area representada pela
Figura 5.32(a), em que a regiao de cPA foi corretamente classificada em sua tota-

lidade. A segunda &rea corresponde aquela representada pela Figura 5.32(b), em
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Em que F=Floresta; VSl1=Vegetacdo Secunddaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo; AC=Area Cultivada;
AGUA=Agua; NM=Nao Mudanca; RA=Regeneracio ou Abandono; cPA=Conversdo para Pasto; cAG=Conversio
para Agricultura; cS=Conversdo para Solo; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento; DNE=Dinamica Natural
ou Erro e MI=Mudancas Impossiveis.

Figura 5.29 - Classificagoes de cobertura e mudanca de PALSAR, no nivel L3.

que areas, originalmente de NM, foram classificadas como cPA, porque areas de PA
foram classificadas como SOLO e AC para cobertura de 2008. Algumas dessas areas
de NM foram assim classificadas em decorréncia de erros de classificagdo em ambas
as coberturas. Para as classificagdes dos dados PALSAR no nivel L3, grande parte
da area foi corretamente classificada como NM em decorréncia do mesmo tipo de

erro nas classificagoes de cobertura (dreas de PA classificadas como SOLO).

As classificagoes de cobertura e de mudanca dos dados Atributos PALSAR_SDNLM
podem ser observadas na Figura 5.33, com areas destacadas pelos retangulos brancos
ampliadas na Figura 5.34. Em relacao aos demais dados SAR no nivel de legenda
L3, observa-se que a quantidade de RA diminuiu consideravelmente (conforme ex-
plicitado na Secao 5.4.1, de 33,7% para a classificacdo dos dados PALSAR__ SDNLM

para 17,1% com a utilizagao desse conjunto de dados), além de nao possuir nenhuma
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Em que NM=Nao Mudanga; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversdo para Pasto; cAG=Conversao para
Agricultura; ¢S=Conversao para Solo; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento; DNE=Dindmica Natural ou
Erro e MI=Mudancas Impossiveis.

Figura 5.30 - Detalhes da classificagdo de mudanca utilizando dados PALSAR, no L3.

regiao rotulada como MI.

A 4rea destacada na Figura 5.34(a) foi classificada quase que inteiramente como
NM. No entanto, como observado anteriormente, os poligonos destacados pela linha
tracejada tratam-se de uma area agricola em 2008 e de uma area de pasto em 2010,
devendo ser inteiramente classificados como cPA. A classe NM é decorrente do erro
de classificagdo na cobertura de 2008, no qual as areas de SOLO e AC foram con-
fundidas com PA. Na érea correspondente a Figura 5.34(b), observa-se uma grande
quantidade de pixels classificados como cPA, provenientes de erros de classificacao
na cobertura de 2010, em que areas de SOLO foram confundidas com PA. Outro
exemplo de confusdo entre essas classes pode ser observado na area correspondente
a Figura 5.34(c), em que areas de ¢S e cPA apareceram em fungao da classifica¢ao
de areas de PA como AC, na classificacdo de cobertura do ano de 2008, e como
SOLO, na classificagio do ano de 2010. Outras areas de SOLO foram classifica-
das como AC, a semelhancga dos comentérios feitos para a classificagdo dos dados
PALSAR_ SDNLM.

As classificagoes de cobertura e de mudancga dos dados Fusdo no nivel L3 podem
ser observadas na Figura 5.35. As areas destacadas pelos retangulos brancos estao

ilustradas de forma ampliada na Figura 5.36.

115



PALSAR SDNLM (L3)

Cobertura 2008 Cobertura 2010 Mudanga
S . L i B LW h t N~
e gy 3 ,%3-7: ~
o ¢ 2 N |
& o2

&1
- b VoLl
- R \!"‘
;? > 2. ¥
y .;('*»-r T A - |
2 o - Pt
g0 i ¢ )
] *
» 3 2
G R
. "
-
P ’
o M AR N
00 i s -
2 S B 0
2 AR ¥ L i
& v e % B PY. =
N 0739860 NM S MI
/ 0o 2 4 8 I soo Vsl L
- e P T ciclorg Il T
UTM. WGS84 va [ AGUA . o A
I cra DNE

Em que F=Floresta; VSl1=Vegetacdo Secunddaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo; AC=Area Cultivada;

AGUA=Agua; NM=Nao Mudanca; RA=Regeneracio ou Abandono; cPA=Conversdo para Pasto; cAG=Conversio

para Agricultura; cS=Conversdo para Solo; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento; DNE=Dinamica Natural
ou Erro e MI=Mudancas Impossiveis.

Figura 5.31 - Classificacées de cobertura e mudanca de PALSAR__SDNLM, no L3.

LY el
N .

(a)

v [
B a6

cicloAg

o

RA

DNE
cPA

(b)

Em que NM=Nao Mudanca; RA=Regeneracao ou Abandono; cPA=Conversdo para Pasto; cAG=Conversdao para
Agricultura; cS=Conversio para Solo; cicloAg=Ciclo Agricola e DNE=Dinadmica Natural ou Erro.

Figura 5.32 - Detalhes da classificacdo de mudanca utilizando dados PALSAR__ SDNLM,

no L3.

Nas feigoes retratadas na Figura 5.36(a), observa-se uma grande quantidade de areas

classificadas como NM, em regides originalmente de cPA (ver Figura 5.34(a) para
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Em que F=Floresta; VSl1=Vegetacdo Secunddaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo; AC=Area Cultivada;
AGUA=Agua; NM=Nao Mudanca; RA=Regeneracio ou Abandono; cPA=Conversdo para Pasto; cAG=Conversao

para Agricultura; cS=Conversdo para Solo; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento; DNE=Dinamica Natural
ou Erro e MI=Mudancas Impossiveis.

Figura 5.33 - Classificacbes de cobertura e de mudanga dos dados Atributos
PALSAR_SDNLM, no nivel L3.
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Em que NM=Nao Mudanga; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversdo para Pasto; cAG=Conversao para

Agricultura; cS=Conversao para Solo; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento e DNE=Dinamica Natural ou
Erro.

Figura 5.34 - Detalhes da  classificagio = de  mudanga  utilizando  Atributos
PALSAR,_ SDNLM, no nivel L3.
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Em que F=Floresta; VSl1=Vegetacdo Secunddaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo; AC=Area Cultivada;
AGUA=Agua; SI=Sem Informacio; NM=N&o Mudanca; RA=Regeneracio ou Abandono; cPA=Conversio para
Pasto; cAG=Conversao para Agricultura; cS=Conversao para Solo; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento;
DNE=Dinamica Natural ou Erro e MI=Mudangas Impossiveis.

Figura 5.35 - Classificagoes de cobertura e de mudancga dos dados Fusdo, no nivel L3.

delimitacao). De forma similar as classifica¢oes dos outros conjuntos de dados (com
excecao da classificacio dos dados PALSAR), isto se deve pela confusdo entre as
classes AC e PA, na classificacdo de cobertura de 2008. Ainda na Figura 5.36(a),
ressalta-se a area erroneamente classificada como ¢S, decorrente de uma regiao clas-
sificada como SOLO, inserida na matriz de PA. Algo similar aconteceu nessa area

para a classificacao dos dados Fusao no nivel L4.

Na Figura 5.36(b), ha uma feicdo de cPA classificada corretamente. Apenas com o
uso de dados SAR essa feicao foi classificada como cPA em sua totalidade. Outra ca-
racteristica dessa area sao as pequenas classes de MI ao longo do poligono. Dada sua
forma alongada, acredita-se que essas sejam decorrentes de distor¢oes geométricas

entre as imagens utilizadas para o processo de fusao.
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Em que NM=Nao Mudanga; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversao para Pasto; cAG=Conversao para
Agricultura; ¢cS=Conversao para Solo; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento; DNE=Dinamica Natural ou
Erro e MI=Mudangas Impossiveis.

Figura 5.36 - Detalhes da classificacao de mudanca utilizando Fusao, no nivel L3.

Na Figura 5.36(c), pode-se observar uma regiao classificada como cS. Essa classi-
ficacdo é proveniente de uma transicao PA - SOLO, sendo que PA foi classificado
erroneamente, uma vez que trata-se de uma area de SOLO. Este poligono nao foi
rotulado corretamente em nenhuma classificacao de cobertura de 2008, considerando

os seis conjuntos de dados e os niveis de legenda L4 e L3.

A Tabela 5.11 apresenta os valores do ICL e Exatidao Parcial para as classificagoes
de mudanca no nivel de legenda L3, bem como a porcentagem de area avaliada,
nao avaliada e classificadas como MI. A classificacao dos dados Fusao apresentou os
maiores valores para ICL (intervalo de credibilidade variando entre 0,843 e 0,863),
sendo que esses sao comparaveis aos da classificacao dos dados TM (0,834 a 0,854)
e um pouco maiores que os da classificagdo de Atributos TM (0,814 a 0,836). Nesse
nivel de legenda, as classificagbes que utilizam apenas dados SAR apresentaram
ICL variando entre 0,563 e 0,613, com resultados comparaveis entre si. As matrizes
retangulares de avaliacao médias das classificagbes de mudancga no nivel L3 podem

ser observadas na Figura 5.37.

A classe NM foi corretamente classificada em cerca de 97% das amostras para as
classificagoes de mudanca obtidas a partir dos dados TM, Atributos TM e Fusao.
Para essas classifica¢Oes, apenas as classes RA e cPA apresentaram porcentagens de
pixels classificados como NM maiores que 5%, sendo que os maiores erros de classifi-
cacao de amostras de NM nao passam de 2%, os quais sdo provenientes da confusao
de NM com cS. Para as classificagoes dos dados PALSAR, PALSAR_SDNLM e

Atributos PALSAR_SDNLM, observa-se uma confusao expressiva entre as classes
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Tabela 5.11 - Valores de acuracia para classificagoes de mudanca, no nivel L3.

Conjunto indice de Con- Exatidao Area ava- MI Area nao

de dados cordancia Local Parcial liada (%) (%) avaliada (%)

™ 0,844 + 0,006 0,862 £ 0,006 97,95 0,75 1,30
[0,834 ; 0,854] [0,851 ; 0,872]

Atributos TM 0,825 £ 0,006 0,839 £ 0,006 98,37 0,24 1,40
[0,814 ; 0,836] [0,827 ; 0,850]

PALSAR 0,590 £ 0,009 0,597 £ 0,009 98,78 0,56 0,66
[0,574 ; 0,607] 0,[581 ; 0,614]

PALSAR_SDNLM 0,598 + 0,008 0,601 £+ 0,008 99,54 0,04 0,42
[0,583 ; 0,613] [0,586 ; 0,616]

Atributos 0,579 + 0,008 0,583 £ 0,008 99,35 0,00 0,65

PALSAR_ SDNLM [0,563 ; 0,595] [0,567 ; 0,599]

Fusao 0,853 £ 0,005 0,872 £ 0,005 97,84 0,87 1,29
[0,843 ; 0,863] [0,862 ; 0,882]

RA e NM, além do ntimero de amostras de NM classificadas como cicloAg.

Com exce¢ao dos dados PALSAR, a porcentagem corretamente classificada de RA
para os conjuntos de dados utilizados variou entre 49,7% (Fusao) e 54,5% (Atributos
TM). Apesar do maior acerto, os dados Atributos TM geraram a tnica classifica¢ao

que apresenta amostras de RA classificadas como cAG.

A quantidade de pixels de DT classificados como ¢S é maior para a classificacao dos
dados Atributos TM que para aquela baseada nos dados TM. No entanto, nao ha
confusao entre as classes DT e cPA com a utilizagao de Atributos TM, como é o caso
das demais classificagoes. Nota-se também um decréscimo da porcentagem de pixels
da classe DT corretamente classificados com a utilizagao de dados SAR, consequéncia
do aumento da confusdo entre essa classe e cAG. O aumento do nimero de pixels
de DT classificados como cPA também é maior com esses dados, sendo que para a
classificacao dos dados PALSAR_SDNLM quase 70% das amostras apresentaram

esse problema.
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No que se refere a classe cPA, as maiores porcentagens de acerto foram obtidas pelas
classificagoes dos dados Fusdao e PALSAR__SDNLM (maiores que 90%), com os pi-
ores valores correspondentes a classificagdo dos dados Atributos PALSAR__SDNLM
(51,6%). De forma geral, essa classe foi confundida com NM, especialmente para
as classificagdes dos dados PALSAR e Atributos PALSAR__SDNLM, nas quais as
porcentagens de pixels de cPA assim classificados foram maiores que 37%. Também
se destaca uma grande quantidade de amostras de RA, DT e cicloAg classificada

como cPA.

A classe cAG foi bem classificada em todos os conjuntos de dados, com a menor
porcentagem associada a classificacao de Atributos PALSAR SDNLM, com 92,7%
das amostras corretamente rotuladas. A classe cicloAg, no entanto, apresentou bons
resultados apenas para aquelas classificacoes que utilizam dados oticos, sendo con-

fundida com NM para as classificagoes que utilizam apenas dados SAR.

Destaca-se ainda, a classificacao de amostras de DT como ¢S em dados 6ticos. Essa

confusdo especifica nao ocorreu com a utilizagdo de dados SAR.
5.4.2.3 Classificagoes no nivel L2

Como as possibilidades de transi¢do de cobertura que resultam em cada classe de
mudanca sao limitadas no nivel de legenda L2, optou-se por demonstrar apenas as
classificagbes de mudanca para esse nivel. As Figuras 5.38 e 5.39 apresentam essas
classificacoes, com as mesmas areas destacadas por retangulos brancos, identifica-
das na classificacao dos dados TM com indices que variam de “1” a “5”. Cada uma
dessas areas esta ilustrada de forma ampliada, para as seis classificacoes, nas Fi-
guras 5.40 a 5.44 para discussdao. De forma geral, observa-se que nas classificagoes
de mudanca que utilizaram algum dado SAR (Figura 5.39), hd um maior niimero
de pequenos segmentos classificados como RA, distribuidos em uma matriz de NM,

quando comparadas aquelas que utilizaram dados 6ticos ou fusionados (Figura 5.38).

A area apresentada na Figura 5.40 foi classificada corretamente no nivel L2 apenas
com a utilizacao de dados TM. Essa area trata-se de uma transicao entre Pasto
Limpo (2008) e Vegetacao Secundéria Intermedidria (2010), logo, RA em todos
os niveis de legenda. E interessante ressaltar que ela foi corretamente classificada
com a utilizacdo dos dados TM, Atributos TM e Fusao, tanto na legenda do nivel
L3 quanto na do L4, e parcialmente correta com a utilizacao dos dados Atributos
PALSAR_ SDNLM nesses dois niveis de legenda.
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Em que NM=Nao Mudanga; RA=Regeneracao ou Abandono; cAP=Conversao para Agropastoril; DNE=Dinamica
Natural ou Erro e SI=Sem Informagao.

Figura 5.38 - Classificacbes de mudanca dos dados TM, Atributos TM e Fusao, no nivel
L2.

Na Figura 5.41(a), mais especificamente, é possivel observar um poligono de cAP
inserido em uma matriz de NM. Na verdade, esse poligono trata-se de uma &area de
pastagem tanto em 2008 quanto em 2010, inserido em uma matriz florestal. Logo,
a classificacdo correta dessa area seria NM, para todo o retdngulo destacado. A
unica classificacdo que acertou essa classificacao foi a que utiliza os dados Atributos
TM. Essa area havia sido corretamente classificada com a utilizacao dos conjuntos
de dados TM, Atributos TM e Fusao no nivel de legenda L4, e incorretamente
classificada na cobertura de 2008 desses mesmos conjuntos de dados no nivel L3.
Essa area é sensivel ao nivel de legenda empregado, sendo dificil, com apenas um
par de imagens, determinar se o uso dos dados Atributos TM realmente é o mais
indicado na separacao de areas de AGP (proveniente de pastos) e VN (proveniente

de Vegetagao Secunddria Inicial) nas classificagoes de cobertura no nivel L2.

Na area apresentada pela Figura 5.42 é possivel observar que a classificagao dos dados

Atributos TM apresentou um poligono de NM, enquanto as demais classificagoes
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Em que NM=Nao Mudanca; RA=Regeneragao ou Abandono; cAP=Conversdo para Agropastoril e DNE=Dinamica
Natural ou Erro.

Figura 5.39 - Classificagoes de mudanga dos dados PALSAR, PALSAR_SDNLM e Atri-
butos PALSAR, SDNLM, no nivel L2.
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Em que NM=Nao Mudanga; RA=Regeneragdo ou Abandono e cAP=Conversao para Agropastoril.

Figura 5.40 - Detalhes das classificagbes de mudanca, referente a drea de indice “1”, no
nivel L2: a) TM; b) Atributos TM, ¢) PALSAR; d) PALSAR_SDNLM;
e) Atributos PALSAR_SDNLM e f) Fusao.

apresentaram poligonos de RA. De acordo com os dados do TerraClass, os locais
onde foram apresentados poligonos de RA tratam-se de dreas de regeneragdo com

pasto, ou seja, seriam areas de transicao entre PS e VS1 (considerando o nivel de
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Em que NM=N&ao Mudanca; RA=Regeneracdo ou Abandono e cAP=Conversdo para Agropastoril.

Figura 5.41 - Detalhes das classificagoes de mudanga, referente a area de indice “2”, no
nivel L2: a) TM; b) Atributos TM, ¢) PALSAR; d) PALSAR SDNLM;
e) Atributos PALSAR SDNLM e f) Fusao.
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Em que NM=Nao Mudanca; RA=Regeneracdao ou Abandono e cAP=Conversado para Agropastoril.

Figura 5.42 - Detalhes das classificagbes de mudanca, referente a area de indice “3”, no
nivel L2: a) TM; b) Atributos TM, ¢) PALSAR; d) PALSAR SDNLM;
e) Atributos PALSAR_SDNLM e f) Fuséo.

legenda 1.4), o que também é uma transi¢ao entre AGP e VN no nivel L2.

A area destacada pela Figura 5.43 chamou a atencao por nao se tratar de uma area
de RA. Observa-se que essa classe foi mais frequente em conjunto de dados em que
ha alguma componente SAR. Também relativo a classificacao incorreta de RA, na
Figura 5.44, é mostrada uma area que deveria ser classificada exclusivamente como
NM, por possuir apenas transi¢oes entre classes florestais ou entre pastagens. No
entanto, observa-se uma grande quantidade de regides classificadas como RA com
a utilizagdo de dados PALSAR, PALSAR__SDNLM, Atributos PALSAR__SDNLM
e Fusdo, sendo que essas areas de pastagens tinham sido classificadas corretamente
ou confundidas com areas agricolas nas classificagbes desses dados nos niveis L4
e L3, ou seja, classes pertencentes a AGP no nivel L2. A jun¢do das classes no

espaco de atributos fez com que as classificagdes de dados com componentes SAR
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Em que NM=Nao Mudanga; RA=Regeneragao ou Abandono e cAP=Conversao para Agropastoril.

Figura 5.43 - Detalhes das classificagoes de mudanga, referente a area de indice “4”, no
nivel L2: a) TM; b) Atributos TM, ¢) PALSAR; d) PALSAR SDNLM;
e) Atributos PALSAR_SDNLM e f) Fusao.

superestimassem a classe RA nas classificagoes de mudanca, por aumentar a confusao

entre AGP e VN na classificagdo de cobertura do ano de 2010.

Os valores de ICL e Exatidao Parcial para as classificagbes de mudanga no nivel
L2 estao apresentadas na Tabela 5.12. Observa-se que para esse nivel de legenda, a
classificagao com valor de ICL mais alto foi a dos dados TM, seguida daquela que
utilizou os dados Atributos PALSAR__SDNLM. Os piores resultados foram obtidos
pelos dados Atributos TM e Fusao. Como comentado anteriormente, algumas areas
que apresentaram erros de classificacdo no nivel de legenda L2, feitas as devidas
correspondéncias entre as classes, foram corretamente classificadas para os niveis L3
e/ou L4. Dessa forma, procedeu-se a jungao das classes na classificagdo de cobertura,
e nao no espaco de atributos, visando a melhoria da classificacao de mudanga no nivel
L2. Apenas a classificagao dos dados Atributos TM apresentou melhorias, sendo que
essa classificacao é comparavel a que utiliza dados TM. Dados os custos envolvidos
em coletar amostras nos niveis de legenda mais detalhados e em extrair e selecionar
atributos, nao foram observadas vantagens em classificar a cobertura em niveis mais

detalhados para obter a classificacdo de mudanga no nivel L2.

As matrizes retangulares de avaliagdo médias para as classificagoes de mudanca no

nivel L2 estdo apresentadas na Figura 5.45. E importante observar que a grande
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Em que NM=Nao Mudanc¢a; RA=Regenerac¢io ou Abandono; cAP=Conversao para Agropastoril e DNE=Din4dmica
Natural ou Erro.

Figura 5.44 - Detalhes das classificagbes de mudanca, referente a area de indice “5”, no
nivel L2: a) TM; b) Atributos TM, ¢) PALSAR; d) PALSAR SDNLM;
e) Atributos PALSAR__SDNLM e f) Fuséo.

diferenca entre os valores de ICL obtidos se dd em fungao da maior confusao entre
as classes RA e NM, quando comparadas as classifica¢coes dos demais conjuntos de
dados com a de TM (que também possui um valor alto, igual a 34,1%). No entanto,
as amostras de teste das classes de mudanga nesse nivel de legenda abrangem ape-
nas duas feicoes correspondentes a RA, ambas de transicdo entre PS e VS12. Essas
feigoes foram confundidas com NM em grande parte das classificagdes, ocasionando
diminuicao do ICL das classificagbes de mudanga no nivel de menor detalhe, mesmo
que com todas as classificagdes de cobertura com acurdcias muito altas (maiores
que 0,9 para Exatidao Global). Ou seja, apesar de as classificagoes serem muito
parecidas umas com as outras, os valores de ICL sdo muito diferentes, porque le-
vam em consideracdo amostras de feigdes muito pequenas que foram classificadas

erroneamente.

2Nos outros niveis, havia areas de FP em 2008 que ao longo dos dois anos foram desmatadas e
estavam comecando a se regenerar, o que no nivel L2 configura como NM.
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Tabela 5.12 - Valores de acuracia para classificagoes de mudanca, no nivel L2.

Conjunto indice de Con- Exatidao Area ava- Area nao
de dados cordancia Local Parcial liada (%) avaliada (%)
™ 0,853 + 0,007 [0,857 &+ 0,007] 99,50 0,50
(0,838 ; 0,867 [0,842 ; 0,871]
Atributos TM 0,636 £+ 0,005 [0,639 + 0,005] 99,50 0,50
[0,625 ; 0,646] [0,628 ; 0,649]
PALSAR 0,674 + 0,007 [0,675 £ 0,007] 99,82 0,18
[0,661 ; 0,687 [0,662 ; 0,688]
PALSAR_SDNLM 0,663 + 0,007 [0,664 + 0,007] 99,84 0,16
(0,649 ; 0,677] (0,65 ; 0,678]
Atributos 0,754 £ 0,008 [0,755 £ 0,008] 99,84 0,16
PALSAR_SDNLM [0,737 ; 0,770] [0,738 ; 0,771]
Fusao 0,615 £ 0,006 [0,618 + 0,006] 99,52 0,48
[0,603 ; 0,626] [0,606 ; 0,629]
= - 99,7 34,1 . = 99,4 98,1 ‘
g 00 65,9 00 < 04 19 00
g g 02 00 ‘ g %] 02 00 ‘
2 O 2 O
S S
w w
z 00 00 00 Zz 00 00 00
a a
@ 00 00 00 - 00 00 00
I I T I I T
NM RA cAP NM RA cAP
Referéncia Referéncia
(a) TM (b) Atributos TM
(Continua)

Figura 5.45 - Matrizes retangulares de avaliacdo médias das classificagbes de mudanga, no
nivel L2.
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Em que NM=Nao Mudanga; RA=Regeneragao ou Abandono; cAP=Conversao para Agropastoril; DNE=Dinamica
Natural ou Erro e SI=Sem Informagao. O raio circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e as cores sao
relativas as classes de referéncia.

Figura 5.45 - Continuagao.
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5.4.2.4 Concordancia das classificacoes de mudanga

Nessa subsecao, sao discutidos os resultados da comparagao espacial entre as classifi-
cagoes de mudanca. A Tabela 5.13 apresenta os valores, em porcentagem, da concor-
dancia entre pares de classificagdes, ou seja, o niimero de pixels que no mesmo ponto
de duas imagens apresentaram a mesma classificacdo de mudanca, para o nivel de
legenda L4. Observa-se que as classificagoes de mudanga mais parecidas sdo as de
TM e Atributos TM, com concordancia de 67,48%. Considerando duas classificacoes
diferentes de dados SAR, essas concordaram em menos de 50% dos pixels. Ou seja,
apesar dos valores proximos de ICL das classificagdes de mudanga dos dados SAR no
nivel L4, o uso do filtro SDNLM e/ou de atributos de textura impactam no rétulo

atribuido a essas classificagbes em mais de 50% da imagem.

Tabela 5.13 - Concordéancia, em porcentagem, das classificagoes de mudanca, no nivel L4.

TM  Atributos PALSAR PALSAR__ Atributos
T™M SDNLM PALSAR_SDNLM

Atributos TM 67,48 100,00 - - -
PALSAR 30,89 32,69 100,00 - -
PALSAR_SDNLM 32,26 34,46 47,33 100,00 -
Atributos 42,12 40,67 38,84 49,46 100,00
PALSAR_SDNLM

Fusao 59,40 55,69 34,95 37,87 42,19

O mais comum em estudos de mudancas é utilizar imagens 6ticas. Além disso, pelos
resultados das classificagoes de mudanca, aquelas provenientes de dados TM obti-
veram melhores resultados. Dessa forma, a classificacdo baseada nos dados TM sera
usada como referéncia para as préoximas andlises. A Figura 5.46 apresenta a concor-
dancia espacialmente explicita entre a classificacao de mudancga dos dados TM e as
dos demais conjuntos de dados, no nivel L4. Nao foi identificado nenhum tipo de

padrao espacial para a ocorréncia das divergéncias entre as classificagoes.

A Figura 5.47 apresenta a concordancia da classificacdo de mudanga de TM com as
dos demais conjuntos de dados, em porcentagem, por meio de matrizes que tabu-
lam a quantidade de pixels classificados como cada classe de mudanga em pares de

classificagbes. Nessas matrizes, o raio da circunferéncia é relativo ao valor da célula
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Atributos
Atributos TM PALSAR PALSAR SDNLM

Figura 5.46 - Concordéncia espacialmente explicita entre as classificagoes de mudanga dos
dados TM e as dos demais conjuntos de dados, no nivel L4.

e as circunferéncias s6 foram desenhadas nas células com valores maiores que 5%.

Pela andlise dessas matrizes, observa-se que 61,2% dos pixels classificados como MI
com os dados TM foram classificados como NM com os dados Atributos TM. Dadas
as altas porcentagens de acerto para a classe NM para as classificagbes de mudanca
de ambos os dados (cerca de 90%, para os dois casos), é provavel que a classifica¢ao
com os dados Atributos TM esteja correta onde a de TM esta errada, e vice-e-
versa. Dessa forma, é possivel que a combinacao dessas duas classificagoes resulte
em uma classificagao de mudanga mais acurada para as classes de NM. Nesse sentido,
ressalta-se a concordancia de 86,7% dos pixels classificados como cicloAg, uma vez
que essa classe s6 foi corretamente classificada em cerca de 40% das amostras de

teste, para ambas as classificagoes.

Pixels classificados como MI e ¢cPA com dados SAR foram classificados como diversas
classes de mudanca com a utilizacado de dados TM. Pixels classificados como NM
com dados TM foram classificados como quase todas as outras classes de mudanca,

para todos os conjuntos de dados.
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(b) TM x PALSAR

(Continua)

Figura 5.47 - Concordéancia da classificacdo de mudanga de TM com as dos demais con-
juntos de dados, por classe de mudanca e em porcentagem, no nivel L4.
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(d) TM x Atributos PALSAR_SDNLM
Figura 5.47 - Continuagao.
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(e) TM x Fusao

Em que NM=Nao Mudanga; DG=Degradacao; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversdo para Pasto;
cAG=Conversdao para Agricultura; c¢S=Conversdo para Solo; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola;
DT=Desmatamento; DNE=Dinadmica Natural ou Erro; MI=Mudancas Impossiveis e SI=Sem Informacgao. O raio
das circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes da classificagdo dos
dados TM.

Figura 5.47 - Continuagao.

A Tabela 5.14 apresenta os valores de concordancia entre pares de classificagoes, em
porcentagem, para as classificagbes de mudanga obtidas no nivel L3. As classificagbes
dos dados TM, Atributos TM e Fusao ficaram relativamente parecidas entre si,
com valores de concordancia préximos a 90%. A classificagdo dos dados Atributos
PALSAR_SDNLM ¢é mais parecida com as que resultam dos dados TM, Atributos
TM e Fusao (concordancias em torno de 70%) do que com as demais classificagoes
SAR (em torno de 55%), apesar de apresentar valores de ICL similares aqueles
apresentados pelas classificagoes dos dados PALSAR e PALSAR,__SDNLM, no nivel
de legenda L3.
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Tabela 5.14 - Concordancia, em porcentagem, das classificagoes de mudanca, no nivel L3.

TM  Atributos PALSAR PALSAR__ Atributos
™™ SDNLM PALSAR_SDNLM

Atributos TM 93,02 100,00 - - -
PALSAR 48,82 48,75 100,00 - -
PALSAR_SDNLM 56,67 55,60 57,27 100,00 -
Atributos 73,84 72,68 51,65 65,80 100,00
PALSAR_SDNLM

Fusao 91,25 89,20 48,84 56,19 73,62

De forma a melhor comparar as classificagoes dos dados TM com as dos demais
conjuntos de dados, a Figura 5.48 apresenta as regioes em que houve concordancia
entre pares de classificacoes de mudanca. Como esperado com a utilizagdo de dados
Oticos e a diminuicao de classes florestadas, as classificagoes de Atributos TM e
Fusao concordam com a classificagdo dos dados TM, principalmente, para fei¢coes
florestais nos dois anos analisados. No que se refere as classificacoes de dados SAR,
observa-se que com a utilizacao de filtro de speckle e, posteriormente, atributos de

textura, as classificagoes tendem a se aproximar mais da classificacdo dos dados TM.

Atributos
Atrlbutos ™ PALSAR PALSAR SDNLM PALSAR SDNLM

k-
B . B R T
i i SO ¢ e
- = - oy "*ﬁ:‘,. - b
Vo e NS .
5 : N
‘}U ‘[ = o b ;% ::" ‘\ @
ol » s 5, i
ST R **u 77 g“lu 0nas
PN LS T g3 W,
N
+ - Classificacdo diferente da TM I:l Classificacdo igual a TM

Figura 5.48 - Concordéancia espacialmente explicita entre as classificacdes de mudanga dos
dados TM e as dos demais conjuntos de dados, no nivel L3.
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Na Figura 5.49 ilustra-se a concordancia da classificacdo de mudanga de TM com as
classificacoes dos demais conjuntos de dados, em porcentagem. Pela andlise dessas
matrizes, observa-se que pixels classificados como NM, RA e cPA nos dados SAR
foram classificados como diversos tipos de mudancas nas classificagdoes do conjunto
de dados TM. Salienta-se que 12,6% dos pixels classificados como MI com dados
Fusao foram assim classificados com dados TM. Ao se comparar as classificagoes
de Atributos TM com as de TM, esse ntimero é menor, equivalente a 5,8%. Pixels
classificados como MI com dados TM foram classificados principalmente como NM
e RA com a utilizacao de Atributos TM e Fusao. Assim, acredita-se que a combina-
¢ao das classificagoes que utilizam elementos 6ticos pode retornar resultados mais

acurados para as transicoes de classes florestadas também para o nivel L3.

A Tabela 5.15 apresenta os valores de concordancia entre pares de classificagoes, em
porcentagem, para o nivel de legenda L2. Observa-se aqui que apesar das diferengas
de ICL de cada conjunto de dados, as classifica¢bes sao muito parecidas, sendo que
as que mais se diferenciam sdo as provenientes dos dados TM e PALSAR, com

concordancia de 92,95%.

Tabela 5.15 - Concordancia, em porcentagem, das classificagdes de mudanca, no nivel L2.

TM Atributos PALSAR PALSAR Atributos
™™ SDNLM PALSAR_SDNLM

™™ 100,00 - - - -
Atributos TM 96,73 100,00 - - -
PALSAR 92,95 92,97 100,00 - -
PALSAR_SDNLM 94,47 94,52 95,16 100,00 -
Atributos 93,39 93,19 93,93 96,00 100,00
PALSAR_SDNLM

Fusao 95,24 94,81 93,29 94,69 93,51

A Figura 5.50 apresenta as regioes em que a classificagdo dos dados TM concordou
com cada uma das classificagoes dos demais conjuntos de dados. Observa-se, nessa
figura, o aparecimento do contorno de varias fei¢oes nas imagens de concordancia
das classificagdes de dados TM com as dos dados PALSAR, PALSAR_SDNLM e
Atributos PALSAR SDNLM. Essas fei¢oes de contorno nao apareceram na compa-

racao entre classificagbes de dados TM e Atributos TM, em virtude da utilizagdo
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da mesma segmentacao para classificacdo. No entanto, esses contornos também sao
menos visiveis na comparacao entre as classificagoes de mudancga dos dados TM e
Fusdo (no nivel 1.2), o que indica que essas diferengas podem ter ocorrido em fungao
de diferencas de resolugao espacial e espagcamento dos pixels nas imagens utilizadas.
Alguns desses contornos, no entanto, sdo caracteristicos de problemas de registro,
uma vez que um lado da feicao é classificado como Classel-Classe2, enquanto o lado

oposto ¢ classificado como Classe2-Classel.

Na Figura 5.51 sao apresentadas as matrizes que ilustram a concordancia da classi-
ficacdo de mudanca de TM com as classificagoes dos demais conjuntos de dados, em
porcentagem, para o nivel L2. Comparando-se todas as classificagoes de mudanca
com a dos dados TM, a classe NM possui concordancia superior a 95%. O princi-
pal motivo de discordancia entre as classificacbes esta na classe RA, sendo que os
valores de concordancia variam entre 8,72% (classificagao dos dados Atributos TM)
a 35,40% (classificagao dos dados Atributos PALSAR_SDNLM). A concordéancia
entre pixels classificados como cAP nas classificagoes possui valores um pouco mai-
ores, variando entre 25,63% para a classificacao de mudanca dos dados Atributos
PALSAR.__SDNLM e 60,37% para as de Atributos TM.
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(b) TM x PALSAR

(Continua)

Figura 5.49 - Concordéncia da classificacdo de mudanca de TM com as dos demais con-
juntos de dados, por classe de mudanga e em porcentagem, no nivel L3.
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Figura 5.49 - Continuagao.
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(e) TM x Fusao

Em que NM=Nao Mudanga; RA=Regeneracao ou Abandono; cPA=Conversdo para Pasto; cAG=Conversao para
Agricultura; cS=Conversao para Solo; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento; DNE=Dinamica Natural ou
Erro; MI=Mudancas Impossiveis e SI=Sem Informacdo. O raio das circunferéncias cresce linearmente com a por-
centagem e as cores sdo relativas as classes da classificagdo dos dados TM.

Figura 5.49 - Continuacao.
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Figura 5.50 - Concordancia espacialmente explicita entre as classificacbes de mudanga dos
dados TM e as dos demais conjuntos de dados, no nivel L2.
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(e) TM x Fusao

Em que NM=Nao Mudanga; RA=Regeneracdo ou Abandono; cAP=Conversdo para Agropastoril; DNE=Dinamica
Natural ou Erro e SI=Sem Informacdo. O raio das circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e as cores
sao relativas as classes da classificagao dos dados TM.

Figura 5.51 - Concordéancia da classificacdo de mudanga de TM com as dos demais con-
juntos de dados, por classe de mudanca e em porcentagem, no nivel L2.
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5.5 Analise das incertezas das classificagoes

Nessa secao sao apresentadas e analisadas as incertezas mapeadas para as classifi-
cagoes de cobertura e de mudanca dessa dissertacao. Esses resultados estao apre-
sentados em termos de incertezas da classificacdo de cobertura e de estimativa das
incertezas das classificagbes de mudanca, do nivel de legenda mais detalhado para o

de menor detalhe.

A respeito da estimativa da incerteza de classificacdo de mudanca, ressalta-se que
na metodologia empregada os valores de incerteza foram estimados para a matriz
completa de mudangas, ou seja, considerando classes de mudanga do tipo from/to.
As andlises anteriores nao consideraram a matriz completa, mas apenas classes de
mudangca formadas pelo agrupamento de classes from /to, conforme regras booleanas
descritas na Segao 4.4. Isto significa que algumas classes de mudanca, que seriam
igualmente classificadas na maioria dos cruzamentos possiveis entre as classificagoes
de cobertura realizadas, podem possuir valores de incerteza altos em funcao da
variabilidade da classificacao de cobertura. Por exemplo, uma regiao hipotética de
uma classificacao considerando o nivel L4 foi classificada como FP na cobertura
de 2008 em 60 das 100 classificacoes utilizadas para compor a classificacao final e
como SE nos demais 40%, resultando em uma incerteza de 40%. Essa mesma regiao
foi classificada como PL em 70% dos casos em 2010 e como PS nos demais 30%,
resultando em uma incerteza de 30%. Na classificacdo de mudanca, pela metodologia
adotada, a incerteza seria estimada como 58%. No entanto, todas as combinagoes
possiveis dessas coberturas resultam na classe de mudanca cPA, o que resultaria em
uma incerteza nula, se a andlise fosse feita pareando-se classificacoes de cobertura

para calcular a incerteza a partir de diferentes classificacbes de mudanca.

No entanto, caso a andlise fosse feita considerando apenas as classes agrupadas, sur-
giriam outros problemas. Por exemplo, um segmento hipotético resultou em 50% das
classificacoes de cobertura de 2008 em SE e outros 50% em FP. Se o mesmo ocorrer
em 2010, existem trés diferentes possibilidades de classe de mudanca agrupada: NM
(FP-FP ou SE-SE), MI (SE-FP) e DT (FP-SE). Se ao cruzar os dados para classifi-
cacao de mudanca todas as classificacoes de SE fossem pareadas com classificagoes
de SE e todas as FP com FP, haveria um mapa final de NM com incerteza nula.
No entanto, se todas as classes SE fossem pareadas com FP e vice-e-versa, além
de ser necessario um critério de desempate para a escolha da classe de mudanca, a
incerteza da classificacio seria de 50%. Os valores de incertezas da classe agrupada

seriam entao dependentes tanto das classificacoes de cobertura quanto da ordem em
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que elas foram obtidas para pareamento. Como nao existe critério 16gico para parear
as classificagoes de cobertura, optou-se por realizar a avaliacao de sensibilidade dos
dados ao conjunto de amostras de treinamento seguindo o modelo from/to, ainda

que com avaliacao de exatidao considerando classes agrupadas.

A Tabela 5.16 apresenta os valores de média da incertezas das classificagoes de
cobertura e de mudanca no nivel L4, excluindo areas mapeadas manualmente. Essas
4reas correspondem a Agua e Sem Informacido mapeadas para os anos de 2008 ou
2010 para a respectivas classificacoes de cobertura e dreas classificadas como Agua e
Sem Informagao para qualquer ano nas classificagoes de mudanca. Os mapeamentos
das incertezas das classificagoes de cobertura e de mudanca no nivel L4, bem como

os histogramas desses mapeamentos, estao apresentados no Apéndice D.

Tabela 5.16 - Médias da incerteza calculada para as classificagoes de cobertura e de mu-
danga no nivel L4, em porcentagem, desconsiderando areas mapeadas ma-

nualmente.
Conjunto Cobertura Cobertura Mudangas
de dados 2008 2010 (estimado)
™ 2.5 3,5 5,9
Atributos TM 3,7 2,6 6,2
PALSAR 22.4 15,6 34,0
PALSAR_SDNLM 12,9 8,1 19,8
Atributos PALSAR SDLNM 4.5 2,9 7,2
Fusao 7,5 4,1 11,3

Nesse nivel de legenda, as classificagoes que apresentaram os menores valores de
incerteza média das classificagoes foram as provenientes dos dados TM e Atributos
TM. Conforme observado anteriormente, essas classifica¢coes também apresentaram

melhores valores de acuréicia.

PALSAR foi o conjunto de dados mais sensivel a variacdo do conjunto de treina-
mento para todas as classificagdes realizadas no nivel de legenda L4. Destaca-se
também a menor sensibilidade do resultado das classificagbes com o uso de dados
PALSAR_SDNLM em relagao a classificagdo com os dados PALSAR, e a de da-
dos Atributos PALSAR_SDNLM em relacao as demais classificagbes que utilizam
dados SAR. Como tanto na aplicacao de filtro de speckle quanto na extracao de
textura com janelas maéveis ha processos de homogeneizacao dos nimeros digitais

entre pixels vizinhos, esse resultado era esperado, dada a natureza do sinal. O mesmo
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nao pode ser afirmado em relagao aos dados TM e Atributos TM, uma vez que nas
classificagoes de cobertura do ano de 2008 houve aumento do valor médio de incer-
teza com extracao de atributos, enquanto em 2010 houve diminuicao desses valores.
Para esses dados, é provavel que o uso de janelas esteja causando o aparecimento de
artefatos em pixels proximos as bordas dos segmentos, o que causa o aumento da

incerteza.

As diferencas na incerteza das classificacoes de cobertura e de mudanca em dados
SAR dependendo do uso de filtro de speckle ou de textura torna-se interessante
ao se considerar que as classificacoes dos dados PALSAR__SDNLM se mostraram
comparaveis aquelas que utilizam os dados PALSAR em termos de exatidao para
classificacoes de cobertura e levemente piores em relagao as classificagoes de mu-
danca, e que as classificacoes de dados Atributos PALSAR__SDNLM apresentaram
indices globais maiores que essas duas. Ou seja, apesar da aplicacao do filtro SDNLM
nao ocasionar melhoras na classificacao, a diminui¢ao na sensibilidade a selecao de
amostras de treinamento, retratada por menores valores de incerteza, pode dimi-
nuir o efeito de pixels nao representativos no conjunto de treinamento. Também se
ressalta que para as classificacoes dos dados Fusao, utilizando a metodologia ado-
tada, além de nao haver melhoria na acuracia das classificagoes no nivel 1.4 quando
comparado as classifica¢oes dos dados TM, hé também um aumento consideravel na

incerteza.

E importante ressaltar que as incertezas sdo referentes tanto aos dados, classes,
amostras de treinamento e segmentacoes utilizadas. Conforme exposto na Se¢ao 5.2,
o menor nimero de amostras em segmentagoes com maior nimero de segmentos
causa maiores variangas no estimador utilizado pelo classificador e, consequente-
mente, maiores valores de incerteza. Nota-se que as segmentacoes dos dados TM e
Fusao, além de possuir um niimero menor de segmentos que as dos dados PALSAR
e PALSAR._SDNLM, também possuem segmentos maiores. Assim, a prépria seg-
mentagao pode ter sido um fator significativo para os maiores valores de incerteza

observados principalmente nas classificagoes dos dados PALSAR.

As médias das incertezas, em porcentagem, das classes de cobertura nas classificagoes
de 2008, no nivel L4, estao apresentadas na Tabela 5.17. Os respectivos valores

relativos as classes de cobertura de 2010 estao apresentados na Tabela 5.18.

Na andlise das incertezas por classe de cobertura no nivel L4, tem-se que, em sua
maioria, os menores valores sao os relativos as classificagbes dos dados TM em
2008 e de Atributos TM em 2010 (com excecao das classes de pasto). Em 2008,
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Tabela 5.17 - Médias das incertezas, em porcentagem, separadas por classe de cobertura,
para classificacoes de 2008, no nivel L4.

Classe TM Atributos PALSAR PALSAR__  Atributos Fuséao

™ SDNLM PALSAR
SDNLM
AD 3,2 5,0 11,9 9,7 7.0 1,6
AC 0,0 0,2 7.8 4,5 4,2 0,0
FD 3,6 34 37,0 15,0 5,1 5,4
FP 0,9 2,0 23,6 14,2 3,1 5,2
PL 1,1 2,1 9,2 8,8 5,4 1,9
PS 2,2 7,2 2,7 1,8 4,6 5,0
SE 0,6 0,5 3,3 1,1 4,5 1,4
VS1 2,0 5,0 22,2 14,4 4,0 8,3
VS2 5,6 2,2 17,3 9,9 3,9 13,6
VS3 5,8 75 42,1 29,5 10,9 19,2

Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagao Secundéria Avancada; VSQ:’Vegetagéo
Secundaria Intermedidria; VS1=Vegetacdo Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Tabela 5.18 - Médias das incertezas, em porcentagem, separadas por classe de cobertura,
para classificacoes de 2010, no nivel L4.

Classe TM Atributos PALSAR PALSAR__  Atributos Fusao

™ SDNLM PALSAR__
SDNLM
AP 5,5 1,9 3,0 1,7 2,5 2,9
AC 2,7 3,0 1,2 1,9 0,0 6,6
FD 6,8 2,9 27,3 11,8 4,2 10,7
FP 1,4 0,9 31,2 17,6 1,8 1,9
PL 2,8 4,1 1,9 2,3 3,6 2,0
PS 1,5 3,3 1,9 1,1 2,7 2,2
SE 1,7 15 1,4 1,3 2,2 0,8
VS1 6,0 6,9 15,9 10,7 4,5 12,0
VS2 7,3 2,7 20,3 7.7 3,6 7.2
VS3 75 6,5 13,2 6,2 2,5 6,6

Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagao Secundéria Avancada; VS2:)Vegeta§éo
Secundéria Intermedidria; VS1=Vegetagao Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

a classificacdo de cobertura de dados Atributos TM apresentou incertezas menores
que a dos dados TM apenas nas areas classificadas como FD, SE e VS2, sendo
que apenas em VS2 a diferenga (em moédulo) entre os valores é maior que 0,2%.
Em 2010, por sua vez, a classificagdo dos dados Atributos TM apresentou valores
de incerteza menores para AP, FD, FP, SE, VS2 e VS3. As menores incertezas
observadas na classificagdo de cobertura dos dados TM, em 2008, acompanhadas
de melhores valores de Exatidao Global e Kappa dessa classificagdo, podem ser
explicados pela analise do espaco de atributos desse conjunto de dados. Para os dados

TM, no ano de 2008 e considerando o nivel L4, a distancia JM minima calculada
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para pares de classes de cobertura foi de 0,73, sendo que em 2010 a distancia minima
foi 0,49.

Classificacoes de dados SAR obtiveram valores de Exatidao Global semelhantes para
coberturas de 2008 e 2010, com maiores incertezas para 2008 que para 2010. Dessas
incertezas, destacam-se os valores correspondentes as areas florestadas, nao apenas
por apresentarem os maiores valores de incerteza, mas por esses serem maiores em
2008 que em 2010. Como nao ha dados de campo de 2008 disponiveis para analise
e os dados de referéncia utilizados sdo baseados em imagens éticas, nao se pode
descartar a possibilidade de a coleta de amostras rotuladas para 2008 nao ter sido

adequada para dados SAR.

Destaca-se também que a classificagao utilizando dados PALSAR,__SDNLM alcangou
os menores valores de incerteza para as classes AP e PS na classificagao de cobertura
do ano de 2010. Considerando que os valores de Kappa Condicional dessas classes
configuram entre os piores das demais classificagoes de cobertura de 2010, esses resul-
tados apontam para erros sistematicos de classificacao. A classificacao de cobertura,
em 2010, utilizando dados Atributos PALSAR_SDNLM alcancou os valores mais
baixos de incerteza para AC, FD, VS1 e VS3. Dessas, apenas AC apresentou um
bom valor de Kappa Condicional (ver Tabela 5.6), sendo que VS3 apresentou valores
de Kappa Condicional negativos (ou seja, uma classifica¢ao aleatéria provavelmente

estaria mais correta).

A Tabela 5.19 apresenta as médias das incertezas, em porcentagem, separadas por
classe de mudanca no nivel L4. Desses resultados, salientam-se que os menores va-
lores de incertezas nas classes RA, DT e MI ocorreram na classificacdo dos dados
Atributos PALSAR,_SDNLM. A classificagao de mudanca realizada a partir dos da-
dos TM possui os menores valores de incerteza para cPA, cAG e ¢S. Dado que essas
classificagbes sdo consistentes mesmo com a variacao das amostras de treinamento,
o uso desses conjuntos de dados pode simplificar um trabalho de edicao manual
da classificacdo, uma vez que esperam-se classes sistematicamente erradas. Especi-
almente no caso da classe MI, o fato de essa classe aparecer consistentemente na
mesma regiao da imagem ¢é de interesse, uma vez que se torna mais facil investigar
solugoes para a melhoria da exatidao da classificagdao, quando comparado aquelas em

que a classificagdo apresenta maior variacao em func¢ao das amostras de treinamento.

A Tabela 5.20 apresenta os valores de média do mapeamento de incertezas para
as classificagoes de cobertura e de mudanca no nivel L3, excluindo areas mapeadas

manualmente. Essas areas sao as mesmas mapeadas para o nivel 4.
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Tabela 5.19 - Médias das incertezas, em porcentagem, separadas por classe de mudanga,
para classificacdo no nivel L4.

Classe TM Atributos PALSAR PALSAR_ Atributos Fusao

™ SDNLM PALSAR,
SDNLM

NM 3,7 3,5 29,0 14,1 5.1 7.0
RA 14,1 11,7 38,6 22,0 7.7 22,6
DT 6,9 3,0 26,0 7.1 2,5 18,3
cPA 3,6 8,9 14,5 11,3 10,4 8,6
MP 3,0 5,3 8,7 7,3 7.4 2,8
cAG 7.4 8,7 17,7 14,6 12,3 12,3
cicloAg 7,0 5,0 6,6 3,1 6,9 3,7
cS 3,2 21,4 7,0 11,5 9,0 17,1
DG 8,8 0,0 48,5 38,5 11,1 24,1
MI 18,2 13,3 42,7 25,6 8,8 18,6

Em que NM=Nao Mudanca; DG=Degradagao; RA=Regeneracdo ou Abandono; cPA=Conversao para Pasto;
cAG=Conversao para Agricultura; cS=Conversdo para Solo; MP=Manejo Pastoril; cicloAg=Ciclo Agricola;
DT=Desmatamento e MI=Mudancas Impossiveis.

Tabela 5.20 - Médias da incerteza calculada para as classificagoes de cobertura e de mu-
danga no nivel L3, em porcentagem, desconsiderando areas mapeadas ma-

nualmente.
Conjunto Cobertura Cobertura Mudangas
de dados 2008 2010 (estimado)
™ 0,5 0,4 0,8
Atributos TM 1,0 1,0 1,9
PALSAR 5,1 8,4 13,1
PALSAR_SDNLM 2,8 3,4 6,1
Atributos PALSAR SDNLM 1,6 1,2 2,8
Fusao 0,8 0,4 1,1

Nesse nivel de legenda, os menores valores de incertezas médias ocorreram nas classi-
ficagoes dos dados TM e Fusao. Nota-se que as classificagdes de cobertura no ano de
2010, utilizando dados Fusao e TM, apresentam os mesmos valores de incerteza mé-
dia (0,4%). A classificagao de cobertura em 2010 utilizando dados Fusao apresentou

valores de Exatidao Global melhores que aquela que utiliza dados TM.

Os valores de incerteza média apresentados pelas classificagoes dos dados
PALSAR SDNLM e Atributos PALSAR SDNLM séo relativamente baixos. Dados
PALSAR apresentam valores relativamente altos de incerteza média da classificagao.
Ressalta-se que parte da incerteza desse conjunto de dados se deve, principalmente,

a segmentacao gerada.
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As Tabelas 5.21 e 5.22 apresentam as médias dos valores de incerteza por dreas mape-
adas como cada classe de cobertura no nivel L3, nos 6 conjuntos de dados utilizados.
Para as classificagdes dos dados TM, Atributos TM e Fusao, a classe que apresentou
maiores valores de incerteza foi VS1, para os dois anos. Na classificagdo de cobertura
do ano de 2010, os dados Atributos TM e Fusao também apresentaram valores re-
lativamente altos de incerteza para a classe AC. Para PALSAR, PALSAR_SDNLM
e Atributos PALSAR SDNLM, observaram-se valores mais altos de incerteza para
as classes SOLO, AC e VSI para classificagao de cobertura do ano de 2008 e para
VS1 na de 2010. Destaca-se aqui que na classificagao de cobertura de 2010, os da-
dos Atributos PALSAR_SDNLM apresentaram os menores valores de incerteza em
areas classificadas como AC, PA e VS1, com valores médios de Kappa Condicional
de, respectivamente, 1,000, 0,441 e 0,786.

Tabela 5.21 - Médias das incertezas, em porcentagem, separadas por classe de cobertura
para classificacdo de 2008, no nivel L3.

Classe TM Atributos PALSAR PALSAR__ Atributos Fusao

™ SDNLM PALSAR,

SDNLM
SOLO 14 1,9 5,6 41 1,9 18
AC 0,0 1,8 6,6 3,2 5,6 0,2
F 0,2 0,3 4,9 2,3 0,7 0,4
PA 1,2 2,7 2,2 1,5 2,4 1,4
VS1 3,5 9,1 5,8 3,9 3,9 8,3

Em que F=Floresta; VS1=Vegetagdo Secundiria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo e AC=Area Cultivada.

Tabela 5.22 - Médias das incertezas, em porcentagem, separadas por classe de cobertura
para classificacdo de 2010, no nivel L3.

Classe TM Atributos PALSAR PALSAR__  Atributos Fusao

™ SDNLM PALSAR,

SDNLM
SOLO 0,6 15 1,9 13 13 0,5
AC 0,7 5,8 1,1 0,4 0,0 4,1
F 0,1 0,3 8,2 2,9 0,9 0,1
PA 0,9 1,7 1,2 0,7 0,6 1,0
VS1 3,2 7.4 14,3 6,7 2,6 4,7

Em que F=Floresta; VS1=Vegetagdo Secundiria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo e AC=Area Cultivada.

Os valores médios das incertezas separados por classe de mudancgas estao apresenta-
dos na Tabela 5.23. A classificacdo de mudancga com dados Fusao apresentou menores

valores de incerteza que aquela que utiliza dados TM apenas para ¢S (classe para a
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qual nao foram encontradas amostras) e MI. A classificagdo dos dados TM apresenta
os menores valores de incerteza para NM, DT, cPA, cAG e cicloAg. A classificagdo
dos dados Atributos PALSAR SDNLM apresentou os maiores valores de incerteza
para DT e ¢S, com valores de incerteza menores que as das classificagbes com dados
Atributos TM, PALSAR e PALSAR,__SDNLM para a classe MI.

Tabela 5.23 - Médias das incertezas, em porcentagem, separadas por classe de mudanca,
para classificacdo no nivel L3.

Classe TM Atributos PALSAR PALSAR_  Atributos Fusao

™ SDNLM PALSAR,
SDNLM

NM 0,4 1,0 12,2 4,9 16 0,5
RA 8,1 15,5 15,5 8,5 6,2 9,5
DT 0,3 4,3 6,6 10,5 22,5 2,2
cPA 3.4 6,4 8,0 5,1 6,0 5,0
cAG 0,0 17,4 7.6 10,1 12,0 3,7
cicloAg 0,4 1,6 5,7 4,5 5,9 3,2
cS 10,2 6,8 77 5,1 15,4 7.3
MI 9,4 32,9 23,3 19,4 16,6 7.9

Em que NM=Nao Mudang¢a; RA=Regeneragao ou Abandono; cPA=Conversao para Pasto; cAG=Conversiao para
Agricultura; cS=Conversdo para Solo; cicloAg=Ciclo Agricola; DT=Desmatamento e MI=Mudancas Impossiveis.

Os valores de incerteza média das classificagoes no nivel L2 estdao apresentadas na
Tabela 5.24. Os mapeamentos de incertezas para as classificagoes do nivel L2, com

respectivos histogramas estdo apresentados no Apéndice D.

Tabela 5.24 - Médias da incerteza calculada para as classificacbes de cobertura e de mu-
danca no nivel L2, em porcentagem, desconsiderando areas mapeadas ma-

nualmente.
Conjunto Cobertura Cobertura Mudangas
de dados 2008 2010 (estimado)
™™ 0,3 0,3 0,5
Atributos TM 0,7 0,4 1,1
PALSAR 0,2 0,2 0,4
PALSAR_SDNLM 0,1 0,1 0,2
Atributos PALSAR_SDNLM 0,1 0,2 0,3
Fusao 0,2 0,3 0,5

Todas as classificagdoes no nivel L2, sejam de cobertura ou de mudanca, atingiram
valores médios de incerteza préximos ou menores que 1,0%. Conforme observado

nas Secoes 5.3 e 5.4.2.3, todas as classificacoes de cobertura nesse nivel de legenda
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apresentaram valores de Exatidao Global superiores a 90%, enquanto para as clas-
sificacoes de mudanca os valores de ICL variaram entre 0,603 e 0,867. Essa variagao
nos valores de acuracia para as classificagoes de mudanca, em funcdo do conjunto
de dados utilizado, se deve principalmente a problemas de classificagdo de RA. No
nivel L2 ha apenas duas fei¢oes identificadas como RA, das quais foram coletadas
amostras para calcular os indices. Para facilitar a analise de incertezas nessas fei-
¢oes, delimitou-se uma area de detalhe ao redor das amostras de teste da classe de
mudancga RA, conforme identificado na Figura 5.52 pelos indices 1 e 2. A Figura 5.53
apresenta a area identificada por “1” nas classificagoes de mudanga no nivel L2 para
os seis conjuntos de dados utilizados. A Figura 5.54 apresenta as areas identificadas

por “277

Amostras de teste de RA
Detalhe

Figura 5.52 - Localizacdo das amostras de teste de RA, no nivel L2, com delimita-
¢ao de drea de detalhe. Amostras sobrepostas & banda 5 da imagem
LANDSAT5/TM de 29 de junho de 2010.
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- Amostras de teste de RA

Incerteza

Figura 5.53 - Detalhes das classificagbes de mudancas no nivel L2 para area de detalhe “17:
a) TM; b) Atributos TM; ¢) PALSAR; d) PALSAR__SDNLM; e) Atributos
PALSAR_SDNLM; f) Fusao.

(a) (b) () (d) () (f)

0% 100%

Amaostras de teste de RA

Incerteza

Figura 5.54 - Detalhes das classificagbes de mudancas no nivel L2 para area de detalhe “27:
a) TM; b) Atributos TM; ¢) PALSAR; d) PALSAR_ SDNLM; e) Atributos
PALSAR_SDNLM; f) Fusao.

Observa-se na Figura 5.53 que a classificagao dos dados Atributos TM obteve grande
parte da feicao de coleta de amostras com incerteza préxima a 50%. Para a classifi-
cacao de Atributos PALSAR__SDNLM, parte da area de coleta de amostras obteve
incerteza de 14%. A classificacao de PALSAR SDNLM teve parte da drea de co-
leta de amostras com incerteza estimada em 23%. Na area de coleta de amostras
apresentada na Figura 5.54, apenas a classificagdo de mudanga dos dados Atributos
PALSAR_SDNLM apresentou incertezas nao nulas em grande parte a area de co-
leta de amostras. Por causa das transi¢coes envolvidas para formacao das classes de
mudanca no nivel L2 e pela confusdo observada entre as classes NM e RA, provavel-

mente essas areas (identificadas nas regides de detalhe e com incertezas nao nulas)
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ocorreram entre NM e RA. Ou seja, dentre as 100 classificagoes que formam cada
classificagdo de cobertura dos dados Atributos TM e Atributos PALSAR,__SDNLM,
é possivel que haja combinacoes que resultam em classificagoes de mudanca com

amostras de RA classificadas de forma totalmente correta.

A Tabela 5.25 apresenta os valores de incerteza médio das incertezas separados por

classe de cobertura, de 2008 e 2010. Nenhum valor foi superior a 2,0%.

Os valores das médias das incertezas, por classe de mudanca das classificagdes no
L2 estao apresentadas na Tabela 5.26. As classificagdes de todos os conjuntos de
dados apresentaram valores de incerteza baixos para a classe NM, sendo que apenas
em Atributos TM a média foi superior a 0,5% para essa classe de mudanca. No que
se refere a classe RA, destaca-se que os valores de incerteza obtidos por PALSAR,
PALSAR_SDNLM e Atributos PALSAR,__SDNLM sao menores que aqueles obtidos
pelos dados com algum componente Otico. Para a classe cAP, dados com algum

componente SAR obtiveram incertezas menores que os dados TM e Atributos TM.

Tabela 5.25 - Médias das incertezas, em porcentagem, separadas por classe de cobertura
para classificacoes de 2008 e 2010, no nivel L2.

Ano Classe TM Atributos PALSAR PALSAR__ Atributos Fusao

™ SDNLM PALSAR,

SDNLM
2008 AGP 0,4 1.2 0,4 0,3 0,4 1,0
VN 0,2 0,6 0,1 0,0 0,1 0,0
2010 AGP 0,8 0,9 0,8 0,3 0,7 0,8
VN 0,1 0,2 0,1 0,1 0,1 0,1

Em que VN=Vegetacao Natural ou Semi-Natural e AGP=Agropastoril.

Tabela 5.26 - Médias das incertezas, em porcentagem, separadas por classe de mudanca,
para classificacdo no nivel L2.

Classe TM Atributos PALSAR PALSAR__ Atributos Fusao

™ SDNLM PALSAR,__
SDNLM
NM 0,2 0,7 0,2 0,1 0,2 0,3
RA 9,5 17,3 3,8 4,8 4,1 8,9
cAP 8,1 13,2 3,0 1,1 3,5 3,5

Em que NM=Nao Mudanca; RA=Regeneracdo ou Abandono e cAP=Conversao para Agropastoril.
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6 CONCLUSOES

Esse trabalho teve como objetivo avaliar o potencial de dados SAR, Oticos e da
combinacao dos dois, para detectar mudancas em uma regiao da Amazdnia brasi-
leira, por meio de anélise pos-classificacao, baseada em regides. Optou-se pela analise
pos-classificacdo por essa ser uma das técnicas de deteccao de mudancas, com capa-
cidade de qualificar as mudancas, mais utilizadas; pela simplicidade na defini¢cao de
classes de cobertura em relagao a definigao de classes de mudanga (em um primeiro
momento) e também para a verificagdo de problemas operacionais e de acuracia

observados na literatura.

Nessa forma bitemporal de detectar mudancgas, as imagens de cada data sao classifi-
cadas de forma individual, em termos de cobertura da terra. Optou-se por realizar as
classificagoes utilizando técnicas baseadas em regioes por dois motivos principais. O
primeiro deles é a melhor acuracia esperada na classificacao de cobertura em relagao
a classificacoes pontuais. O segundo motivo se refere a minimizagao de problemas de
registro com o uso de regides. Apods a classificacdo, as imagens sdo comparadas, de
forma a gerar classificacoes de mudanca. Nessa dissertagao, foram avaliados seis con-
juntos de dados obtidos a partir de duas imagens LANDSAT5/TM e duas imagens
ALOS/PALSAR, datadas de junho de 2008 e junho de 2010. Desses conjuntos, dois
sao provenientes apenas de imagens Oticas, trés sao provenientes apenas de dados

SAR e um é proveniente de dados fusionados.

As classificagoes de cobertura foram obtidas de forma supervisionada, utilizando o
classificador por regides de minima distancia de Bhattacharyya e uma metodologia
baseada em Monte Carlo, em trés niveis de legenda. Primeiramente, procedeu-se a
construcao de uma chave de interpretagao, baseada em dados de campo obtidos na
regiao, coletados em setembro de 2009, setembro de 2010 e agosto de 2013, e harmo-
nizacao das classes de cobertura segundo o sistema LCCS3 e correspondéncia com a
legenda utilizada pelo projeto TerraClass. A partir dessas informagoes e utilizando
os dados do projeto TerraClass para 2008 e 2010, coletaram-se amostras de trei-
namento e teste para as classificagoes de cobertura. A segmentacao utilizada para
cada conjunto de dados é proveniente da combinagao das segmentacoes das imagens
de cada data daquele conjunto, com excecao dos conjuntos que utilizam atributos
de textura. Do procedimento de classificacao, também foram obtidos mapeamentos
de incerteza das classificagoes, que retratam a influéncia do sorteio das amostras de

treinamento nos rétulos atribuidos a cada regiao.
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Para cada transicao possivel em pares de classes de cobertura, por nivel de legenda
avaliado, determinou-se um rétulo de classe de mudancga. Os pares de classificagoes
de cobertura por conjuntos de dados foram cruzados e as transigoes resultantes fo-
ram renomeadas segundo o tipo de classe determinado. Esses resultados foram entao
avaliados em funcéo dos valores de Indice de Concordéncia Local das classificacoes
de mudanca, de forma visual e também em funcao das incertezas da classificagdo
de mudanca, estimadas a partir das incertezas associadas as classificacoes de cober-
tura. Foram analisadas as matrizes de transicao, pela probabilidade da ocorréncia
das transi¢oes entre classes de cobertura ocorridas e area dessas transicoes em re-
lacdo a area total. De forma a complementar a analise, procedeu-se a comparagao
das classificagoes de mudanga dos dados TM (que é considerado o tipo de dado
mais comumente utilizado em programas de estudos de uso e cobertura da terra na

Amazonia) com as provenientes dos demais conjuntos de dados.

Nesse trabalho, optou-se por agrupar as classes de mudanga do tipo from/to em
tipos de mudanga de interesse, reduzindo o nimero de mudangas a serem avali-
adas e facilitando a andlise. Esse procedimento causa a perda das informagoes da
matriz completa de mudancas. Além disso, foram observadas mudancas corretas pro-
venientes de transi¢oes de areas incorretamente classificadas em uma ou nas duas

classificagdes de cobertura, principalmente no que se refere a classe de Nao Mudanca.

Como as classificagoes de cobertura da terra possuem erros, mesmo em uma analise
da matriz de mudancas completa, as classificagoes de mudanca acabam possuindo
areas provenientes de transi¢coes impossiveis. Além disso, pela falta de uma referéncia
(verdade) para toda a drea de estudo, algumas mudangas detectadas nao puderam ser
avaliadas, uma vez que nao ha como afirmar se essas, apesar de possiveis, ocorreram
ou nao na area. Salienta-se que mesmo com a disponibilidade de uma referéncia
completa, a constru¢ao de uma matriz de confusao quadrada (ntimero igual de classes
na classificagdo e na referéncia) seria impossivel, o que dificulta a andlise por meio

de indices de exatidao tradicionais.

Optou-se pela construcao de matrizes retangulares de avaliagao. Considerando-se
apenas a parte quadrada dessas matrizes, calcularam-se as porcentagens de amos-
tras corretamente classificadas, que correspondem ao indice denominado Exatidao
Parcial. Esse procedimento retorna um resultado equivalente a mascarar areas onde
ocorreram mudangas impossiveis ou nao avaliadas e calcular a exatidao da area res-
tante. Como a porcentagem de areas nao avaliadas em relacao a area total é pequena

(menor que 4% no pior caso), e mudangas impossiveis sdo obviamente erros de classi-
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ficacao, considerou-se que o produto da Exatidao Parcial com a porcentagem da area
de estudo avaliada por esse indice é equivalente a acuracia de toda a classificacao

de mudanga, tratada nessa dissertacao como Indice de Concordancia Local.

A anélise das matrizes de transicao, por probabilidade de ocorréncia, mostrou-se
consistente com os resultados apresentados pela avaliagdo de indices de exatidao.
No entanto, salienta-se que varias transi¢oes provaveis ou areas de Nao Mudanca
foram classificadas de forma incorreta, principalmente nos dados SAR. Assim, essa
forma de analise apresenta maior potencial para casos em que amostras de referén-
cia nao estejam disponibilizadas. No entanto, acredita-se que essa forma de analise
pode ser especialmente util para validar andlises de mudangas onde sao considera-
das mais de duas datas, uma vez que a classificagdo de transi¢des provaveis ou NM
em varias datas tem menor probabilidade de erro. Deve-se considerar também que
parte das mudancgas avaliadas por essas matrizes s6 foram consideradas impossiveis
em funcao do tempo decorrido entre as datas analisadas. Em intervalos de tempo
maiores, grande parte das mudancas consideradas como impossiveis nas classifica-
¢oes utilizando o nivel de legenda L4 e todas as do nivel L3 seriam consideradas

como mudancas improvaveis ou, dependendo desse intervalo temporal, provaveis.

No nivel de legenda L4, as classifica¢oes de cobertura dos dados TM e Atributos TM
obtiveram os intervalos de credibilidade do indice Kappa com os maiores valores
para o ano de 2008, sendo que para 2010 os melhores valores foram obtidos pela
classificagdo de cobertura dos dados Atributos TM. Apenas em 2010 a classificagao
de cobertura utilizando dados LANDSAT5/TM e ALOS/PALSAR fusionados por
SPC-SAR foi superior a dos dados TM. Salienta-se que a coleta de amostras de
treinamento e teste, principalmente para 2008 em que nao se possui trabalho de
campo, pode ter sido tendenciosa para dados oticos. Além disso, o classificador
escolhido foi concebido considerando modelos proprios para esses dados, o que pode

ter colaborado com os piores resultados das classificagoes de dados SAR.

A classificacao de mudanca dos dados TM, no nivel L4, apresentou os melhores
resultados, seja pela anélise visual, Indice de Concordancia Local, andlise da matriz
de transicao ou pela andlise de incertezas. Apesar do aumento na distancia JM
minima entre pares de classes, a utilizacao de atributos (principalmente de textura)
em imagens TM apresentou um aumento na porcentagem de &areas classificadas
como Mudangas Impossiveis (13,42% para os dados TM e 20,82% para os Atributos
TM) e um leve aumento de dreas improvaveis (de 0,91% para 2,85%). Além disso,

apresentou um intervalo de Indice de Concordancia Local com valores mais baixos
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e maiores valores médios de incerteza. Apenas para as classes cAG e cicloAg os
resultados foram melhores nas classificagoes dos dados Atributos TM, em relagao

aquelas baseadas nos dados TM.

A classificacao de mudanca obtida por dados Fusao, no nivel de legenda L4, obteve
uma maior porcentagem de amostras classificadas corretamente como RA, DT, cPA
e cAG em relacao a TM. No entanto, apresentou maior porcentagem de areas clas-
sificadas como MI e mudancas improvaveis, além de ser mais suscetivel a variagao

do conjunto de amostras de treinamento.

No que se refere aos dados PALSAR, PALSAR_SDNLM e Atributos
PALSAR_SDNLM, observou-se um aumento dos valores de Exatidao Global e
Kappa das classificagoes de cobertura com a utilizacao do filtro de speckle SDNLM,
em relagdo a imagem nao filtrada. O uso de atributos de textura também ocasio-
nou melhorias na acuracia das classificagoes de cobertura com dados SAR. Relativo
as classificacoes de mudanca, os dados Atributos PALSAR,_SDNLM apresentaram
os melhores resultados. A classificacao de mudanca de PALSAR obteve valores de
Indice de Concordancia Local superiores a dos dados PALSAR SDNLM, provavel-

mente pela localizacao dos erros de classificagao em cobertura.

Para classificacao de cobertura e de mudanca no nivel 1.4 utilizando a metodo-
logia proposta, nao se recomenda a extracao e selecao de atributos da imagem
LANDSATS5/TM. A utilizagdo ou nao de dados 6ticos e SAR fusionados pelo método
SPC-SAR deve levar em consideracao o interesse do usuario na acuracia de determi-
nadas classes de mudanca. Ambos sao procedimentos custosos que nao resultaram
em melhorias consistentes para classificagdo de cobertura ou analise de mudancas,
além de gerarem imagens de dificil interpretacao visual. No caso especifico da fusao,
o pré-processamento necessario para esse procedimento pode ainda potencializar
problemas de registro entre as imagens, dado que o registro de apenas duas imagens
6ticas ou duas imagens SAR é mais simples do que o das quatro imagens, consi-
derando tanto a quantidade de imagens quanto a geometria de aquisicao dessas.
Da indisponibilidade de dados éticos, pode-se utilizar dados ALOS/PALSAR para
classificacao de cobertura e mudanca, sendo que recomenda-se a filtragem de speckle
e extracao de atributos de textura. Salienta-se aqui que a separabilidade entre clas-
ses florestadas é baixa ou nula nesses dados (SAR), sendo que as transi¢oes que as
envolvem, observadas na classificagdo de mudanca, sdo em sua maioria improvaveis

ou impossiveis.
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Dentre as classificagoes de cobertura no nivel L3, a dos dados Fusao apresentou
valores de Exatidao Global e Kappa préximos, mas inferiores, aos da classificagdo
dos dados TM para o ano de 2008 e ligeiramente superiores para 2010. Em 2010
a classificagdo de cobertura com dados Fusao apresentou aumento nos valores de
Kappa Condicional, em relacao a de dados TM, apenas para as classes AC e PA. A
classe AC também foi melhor distinguida para a classificagdo de cobertura do ano de
2010 dos dados Atributos PALSAR_SDNLM, em relagao aos dados TM. Quanto a
analise das classificacbes de mudanga, a que utiliza dados Fusdo apresentou valores
de Indice de Concordancia Local ligeiramente superiores que as dos dados TM,
com aumento mais expressivo no niimero de pixels corretamente classificados como
cPA e cAG. Pela andlise das matrizes de transicao, a classificacdo dos dados TM
obteve resultados proximos a dos dados Fusao, em termos de porcentagem de MI
e classes improvaveis. Nesse nivel de legenda, os valores de incerteza associados as
classificagbes desses dois conjuntos de dados também sao préximos. Assim, pelos
custos envolvidos no processo de fusao, continua-se recomendando a utilizacao de

dados TM para analises de cobertura e mudangas na area de estudo.

Da utilizacao apenas de dados SAR para analises no nivel de legenda L3, Atri-
butos PALSAR__SDNLM apresentou os melhores resultados para as classificagoes
de cobertura, enquanto PALSAR__SDNLM apresentou os melhores resultados para
classificacio de mudanca, no que se refere ao Indice de Concordancia Local. En-
tretanto, pela andalise das matrizes de transicao dessas duas classifica¢oes, observa-
se que a porcentagem de area de transi¢oes improvaveis classificadas usando da-
dos PALSAR SDNLM é pouco mais que o dobro das que usam dados Atributos
PALSAR_SDNLM. A classificacdo de Atributos PALSAR_SDNLM também apre-
sentou menor sensibilidade ao sorteio de amostras de treinamento. O uso do filtro de
speckle SDNLM ocasionou melhorias em relagdo a imagem sem filtragem na exatidao
da classificacdo de cobertura, mas os valores de Indice de Concordancia Local para
as classificagoes de mudanca sao préoximos. Comparando apenas imagens filtradas
e nao filtradas, as melhorias mais expressivas (ocorridas com a utilizacao do filtro)
foram observadas na analise das matrizes de transicdo e nas analises das incerte-
zas das classificagoes de cobertura e de mudanga. Assim, para analises que utilizam
a matriz completa de mudancas, recomenda-se a filtragem e extracao e selegao de
atributos de imagens ALOS/PALSAR. Para aquelas andlises de mudangas em que
possam ser utilizadas classes de mudanca agrupadas, nao se observou a necessidade
de utilizar atributos de textura. Salienta-se aqui que essa nao necessidade se refere
apenas para os dados utilizados, segundo a definicao de classes de mudanca agrupa-

das. Qualquer mudanca de definicao, metodologia ou nos préprios dados utilizados
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podem levar a melhorias expressivas na classificacao de mudancga apds a extracao e
selecao de atributos SAR.

No nivel de legenda L2, observaram-se classificagcoes de cobertura com valores de
Exatidao e Kappa Globais superiores a 0,9. Na andlise de mudancas, apesar de
diferencas no Indice de Concordancia Local das classificacoes, observaram-se bons
resultados tanto utilizando dados TM quanto dados Atributos PALSAR SDNLM.
Todas as classificagbes de mudanca nesse nivel de legenda concordaram entre si em
mais de 90% da édrea de estudo. A analise das incertezas das classificagdes também

revelou resultados préximos.

Sao necessarios estudos em dreas com maior ocorréncia de mudancas do tipo RA no
nivel de legenda L2 e em estado mais avancado de regeneracao para conclusdes mais
sélidas, mas h4 indicios de que nesse nivel de legenda, dados ALOS/PALSAR, sem
filtragem ou atributos de textura, contenham informacao suficiente para classificagao
digital de cobertura e de mudanca de uso e cobertura da terra. Essa conclusao pode
ser particularmente ttil para programas com objetivos similares aos do PRODES,
continuos e interessados na identificacdo de areas recentemente desflorestadas. Con-
siderando a disponibilidade de dados do PRODES, ou outros dados auxiliares, para
a discriminacao de vegetacao secundaria das demais classes contidas em VN, a iden-
tificacao de areas recentemente desflorestadas pode ser feita por meio da classificacao
de VN e AGP. Ressalta-se que apesar do aparecimento de nuvens em diversas ima-
gens 6ticas na Amazonia ao longo do ano, a substitui¢ao de dados éticos por SAR
em projetos operacionais em grandes areas de estudos ainda ¢ invidvel, uma vez que
atualmente nao ha programas de distribuicao de imagens SAR de forma gratuita,

continua ou abrangente o suficiente para tais programas.

Desta forma, no que se refere a primeira questao que orientou esse trabalho (po-
tencial de substituicao de dados 6ticos por dados SAR em estudos de deteccao de
mudangas, considerando diferentes niveis de legenda de classifica¢ao) e considerando
as circunstancias especificas em que o mesmo foi desenvolvido, tem-se que apenas
para o nivel de legenda L2 classificagoes SAR obtiveram resultados tao bons quanto

Oticas.

Para niveis de legenda mais detalhados (como o L4 e o L3), o uso de dados 6ticos,
sem atributos de textura, apresenta-se como o mais adequado, de forma geral. Da
indisponibilidade de dados 6ticos apropriados, dados SAR apresentaram algumas
limitacoes de distingao de classes de cobertura e de mudanca, principalmente no

que se refere as classes florestadas. Para o nivel de menor detalhe (L2), pode-se
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optar pelo uso de qualquer dado, quando disponivel, com pouco comprometimento

dos resultados.

Para o uso de dados SAR, a necessidade de filtragem ou atributos de textura para a
classificacao de cobertura diminui com a diminui¢cdo do nimero de classes. Em para-
lelo, salienta-se que o uso de um classificador baseado em regides retornou resultados
de acurdcia melhores que os esperados com o uso de um classificador baseado em
pixels, tanto em imagens 6ticas quanto SAR. Em classificagoes baseadas em pixel
utilizando dados SAR, no entanto, as etapas de filtragem de speckle e de extragao
e selecao de atributos de textura podem ser fundamentais, independentemente do

nivel de legenda avaliado.

No que se refere a segunda questdo (uso conjunto de dados SAR e Oticos apre-
senta melhorias significativas nas classificagoes de mudanga?), tem-se que a fusdo
dos dados nao apresentou melhorias, em relagao a utilizar somente dados TM, que
justifiquem sua utilizagdo. Além disso, algumas melhorias observadas nas classifica-
¢oOes de cobertura aparentam ser circunstanciais, por terem ocorrido em apenas uma

das duas datas avaliadas.

Quanto a terceira questdo (as mudancas foram detectadas corretamente?), tem-
se que a acuracia das classificagbes de mudanca é varidavel segundo dado e nivel
de legenda. Além disso, existem mudancas reais detectadas corretamente que sao

decorrentes de erros de classificacao.

Em resposta a quarta questao (quais dados retornam resultados mais acurados para
cada tipo de mudanga?), tem-se que para o nivel de legenda L4, considerando os
custos envolvidos, a classificacdo de mudanca dos dados TM demonstrou melhores
resultados para as classes NM, MP e cicloAg; a classificacdo de mudanca dos dados
Fusao apresentou os melhores resultados para as classes RA, DT, cPA e cAG. No
nivel de legenda L3, NM, RA, DT e cicloAg foram melhor classificadas com dados
TM; cPA foi melhor classificada utilizando dados PALSAR SDNLM e todos os
conjuntos de dados apresentaram bons resultados para a classe cAG. Para o nivel de
legenda L2, todos os dados apresentaram bons resultados para classificagao de NM
e PALSAR e TM apresentaram os melhores resultados para a classificacdo de cAP.
Para a classificagdo de RA nesse nivel de legenda (1.2), TM apresentou os melhores
resultados, mas sao necessarios estudos em outras areas ou em outras datas para

confirmacao.
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Os resultados obtidos nao invalidam a utilizacdo de dados SAR, principalmente pela
dificuldade em se obter imagens livres de nuvens na Amazonia, mas também por
algumas limitagoes proprias desse trabalho. Com o constante avango de técnicas
de segmentacao de imagens SAR, filtros de speckle e classificadores, as combina-
¢oes possiveis de métodos que resultam em uma deteccao de mudancas por analise
pos-classificacdo cresce constantemente. Nesse trabalho, a coleta de amostras de
treinamento e teste foram, possivelmente, tendenciosas para imagens Oticas. Além
disso, o método de selecao de atributos e o classificador utilizado foram concebidos
considerando modelos préprios para imagens 6ticas. Pela utilizacdo de distancias
estocdsticas apropriadas para a selecao de atributos das imagens e uso de classifi-
cadores proprios para cada tipo de dados ou de classificadores nao paramétricos,
como Arvore de Decisao ou Support Vector Machine (Méquina de Vetores Suporte
- SVM), é provavel que dados SAR apresentem resultados melhores que os obti-
dos nessa dissertacao. Também deve-se considerar que as segmentacoes dos dados
PALSAR e PALSAR_SDNLM apresentaram grande nimero de segmentos peque-
nos, o que também pode influenciar nos resultados, principalmente quanto as analises
de incertezas. Ha também a necessidade de dados de referéncia para todas as classi-
ficagOes obtidas, uma vez que a interpretacao visual das imagens SAR é mais dificil

que Oticas, o que leva o analista a ser tendencioso na escolha de amostras.

Como trabalhos futuros, recomenda-se a analise de mudancas pés-classificacao utili-
zando outros classificadores e outros dados SAR, principalmente aqueles com quatro
polarizacoes e informagao de fase (full-polarimetric), além de diferentes técnicas de
integragao de dados 6ticos e SAR, uma vez que observou-se que as imagens de anos
diferentes podem nao se comportar da mesma forma. Recomenda-se também estu-
dos em outras dreas da Amazonia e/ou em outras épocas do ano, para andalise de
outros tipos de mudancas de uso e cobertura da terra ou apenas para observacao de
um maior nimero de mudancas. Nesse sentido, torna-se necessaria uma metodologia
consistente para analise das matrizes de mudangas completas, de forma a se conside-
rar um grande nimero de classes de mudanca do tipo from/to e possibilitar a anélise
de classes impossiveis ou nao observadas na area de estudo. No que se refere a analise
de incerteza, é interessante avaliar a incerteza de classes de mudancas agrupadas,
pela combinagao repetida e aleatéria de classificagoes de cobertura. Deve-se também
comparar os resultados aqui obtidos com outras formas de calcular a incerteza das
classificagoes, principalmente aquelas baseadas em testes de hipotese, uma vez que

essas consideram o tamanho das regioes na anéalise.
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Também devem ser considerados estudos de deteccdo de mudancas multissensores,
uma vez que para casos reais é provavel que imagens de um mesmo sensor para
datas diferentes nao estejam disponiveis. Esse pode ser o caso, principalmente, para

estudos que utilizam longas séries temporais.

A comparacao das classificagoes de mudanca utilizando dados 6ticos e SAR abrange
também o uso de outras técnicas de deteccao de mudancas. Daquelas que classi-
ficam tipos de mudancas e nao apenas mudanca e nao mudanca, pode-se citar a
Classificagdo Direta Multidata Supervisionada e Anéalise por Vetor de Mudangas.
Essas técnicas podem fornecer resultados similares aos obtidos apds o agrupamento
das classes de mudancas, sem alguns dos problemas de avaliagao encontrados com a

utilizagao de analise pos-classificacao.
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APENDICE A - DETALHES DAS CLASSES DE COBERTURA

Esse apéndice apresenta os detalhes das classes de cobertura utilizadas. Primeira-
mente, é demonstrada a chave de interpretacao utilizada para coleta de amostras nas
imagens LANDSAT5/TM e ALOS/PALSAR e a definigdo completa de cada classe
de cobertura utilizada. Em seguida, tém-se a padronizacao com o sistema LCCS3.
Por fim, é demonstrada a relagdo das classes de cobertura utilizadas com aquelas

definidas no Projeto TerraClass.
A.1 Chave de interpretagao

Conforme exposto na Secao 4.1, pela utilizagdo de dados de campo provenientes
de jornadas a area de estudo em setembro de 2009 e 2010, foi possivel identificar
11 classes de cobertura relevantes para analise. Pelo cruzamento das informagoes
de cobertura e localizacdo com as imagens ortorretificadas de 2010, procurou-se
identificar padroes espectrais nas imagens referentes aos tipos de cobertura definidos,
o que resultou em uma chave de interpretacao simplificada para analise das imagens.
Tendo em vista a similaridade de condi¢oes de imageamento das imagens de 2008
com a de 2010, esta chave foi aplicada para a interpretacao das imagens de 2008 e

para areas nas imagens de 2010 das quais nao havia informagcoes de campo.

Desta forma, a descricao de cada classe, bem como os elementos utilizados para
a interpretacao visual das imagens, estao apresentadas nessa secdo. As imagens
LANDSAT5/TM estao apresentadas com composigao colorida 5(R)4(G)3(B). As
imagens ALOS/PALSAR estdao apresentadas em amplitude e com composi¢ao co-

lorida HH(R)HV(G)HH(B). Imagens de ambos os sensores com contraste linear de
2%.

Floresta Primaéria (FP): floresta ndo modificada pela acdo humana, de forma
que suas caracteristicas originais de estrutura e espécies foram preservadas (Figura
A.1). Na imagem TM apresenta coloragao verde com predominéncia de tons escuros
e textura rugosa causada pelas sombras de arvores emergentes (Figura A.2(a)). Na
imagem PALSAR apresenta coloracao variada entre tons de cinza, magenta e verde
e textura rugosa (Figura A.2(b)). Ao se analisar a mesma area em anos anteriores,

sua classificacao necessariamente é Floresta Primaéria.
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Figura A.1 - Exemplo de Floresta Primaria.

(a) LANDSAT5/TM (b) ALOS/PALSAR

Figura A.2 - Amostra de Floresta Priméria nas imagens.

Floresta Degradada (FD): floresta degradada por atividades de fogo ou por
desmatamento seletivo, de forma que suas caracteristicas originais tenham sido alte-
radas, mas ainda possuam porte e fisionomia florestal. Esta classe também abrange
areas de floresta degradada em que haja regeneracao natural da vegetacao remanes-
cente no local (Figura A.3). Na imagem TM apresenta coloragao em um tom de verde
mais claro que Floresta Priméria e textura levemente mais lisa (Figura A.4(a)). Na
imagem PALSAR apresenta coloragao variada entre tons de cinza, magenta e verde e
textura rugosa (Figura A.4(b)). Na andlise de imagens de anos anteriores, é possivel
identificar sinais de fogo (principalmente nos anos de 1993 e 1998) ou caminhos para

o corte seletivo.
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Figura A.3 - Exemplo de Floresta Degradada.

(a) LANDSAT5/TM (b) ALOS/PALSAR

Figura A.4 - Amostra de Floresta Degradada nas imagens.

Vegetacao Secundaria Avangada (VS3): florestas secundarias em avangado es-
tagio de desenvolvimento, com predominio de arvores geralmente entre 13 e 17 me-
tros, mas ocorréncia de arvores emergentes e, em menor grau, arbustos e herbaceas
(Figura A.5). Segundo Putz e Redford (2010), em muitos trabalhos nao ha distingao
entre florestas secundarias e florestas degradadas. No entanto, florestas secundérias
provenientes de areas de agricultura intensiva ou pastos se regeneram principal-
mente de sementes provenientes de florestas préximas ou de bancos de sementes.
A regeneracao de uma floresta degradada geralmente é dominada pela recuperagao
das plantas que permaneceram no local (PUTZ; REDFORD, 2010). Por esse motivo,
os autores afirmam que ha diferencas o suficiente em termos de estrutura, compo-
sicao, dinamica e opg¢oes de manejo para justificar a distingao entre as duas classes

florestais, de forma que estas classes foram diferenciadas neste trabalho. Nas ima-
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gens TM possui coloracao verde escuro e textura rugosa (Figura A.6(a)), porém as
areas se mostram mais homogéneas que na Floresta Primaria. Na imagem PALSAR,

apresenta coloracao variada entre tons de cinza, magenta e verde e textura rugosa
(Figura A.6(b)).

Figura A.5 - Exemplo de Vegetacdo Secundaria Avancgada.

(a) LANDSAT5/TM  (b) ALOS/PALSAR

Figura A.6 - Amostra de Vegetacdo Secundéria Avancada nas imagens, com trecho da
BR-163 a direita e borda com Floresta Primaria a esquerda.

Vegetacao Secundaria Intermediaria (VS2): areas com presenga de vegetagao
secundaria com poucas espécies herbaceas e predominancia de arvores de pequeno
porte e arbustos (Figura A.7). Na imagem TM apresenta coloragdo em tonalidades
médias de verde e textura relativamente homogénea quando comparada com outras

feigoes florestais (Figura A.8(a)). Na imagem PALSAR apresenta coloragao variada
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entre tons de magenta, verde e cinza (Figura A.8(b)).

Figura A.7 - Exemplo de Vegetacdo Secundaria Intermedidria.

S8R

=1 L

(a) LANDSAT5/TM (b) ALOS/PALSAR

Figura A.8 - Amostra de Vegetacdo Secundaria Intermediaria nas imagens, localizada pré-
xima a estrada e inserida em uma matriz florestal.

Vegetagado Secundaria Inicial (VS1): dreas de vegetacao secundaria com predo-

minancia de herbéceas e arbustos (Figura
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(a) LANDSAT5,/TM (b) ALOS/PALSAR

Figura A.10 - Amostra de Vegetacdo Secundaria Inicial nas imagens, inserida em uma
matriz florestal.

Pasto Limpo (PL): 4reas com vegetagao tipica de pastagens, com predominio de
herbéceas (Figura A.11(a)), podendo conter espécies de palmas como o babacu e
o inaja e espécies arbustivas e invasoras (Figura A.11(b)), desde que em pequena
quantidade. Na imagem TM apresenta coloracao em tons esverdeados, de magenta e
de roxo (Figura A.12(a)), devido a alta resposta espectral do solo, juntamente com
a vegetacao. Na imagem PALSAR apresenta coloragao escura e textura homogénea
(Figura A.12(b)).
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(a) Pasto Limpo (b) Pasto Limpo com presenca de palmas

Figura A.11 - Exemplo de Pasto Limpo.

L e
(a) LANDSAT5/TM (b) ALOS/PALSAR

Figura A.12 - Amostra de Pasto Limpo nas imagens.

Pasto Sujo (PS): areas com vegetacao tipica de pastagens, com presenca de espé-
cies arbustivas, arvores e espécies invasoras (Figura A.13), podendo conter ou nao
espécies de palmas. Na imagem TM apresenta coloracao esverdeada em tons claros e
médios e alguns pixels em tons réseos, com textura lisa (Figura A.14(a)). Na imagem
PALSAR apresenta-se em tons claros e escuros de magenta (predominantemente),

com textura mais rugosa do que a observada para Pasto Limpo (Figura A.14(b)).

181



Figura A.13 - Exemplo de Pasto Sujo.

(a) LANDSAT5/TM (b) ALOS/PALSAR

Figura A.14 - Amostra de Pasto Sujo nas imagens, com igarapé no centro da imagem.

Solo Exposto (SE): incluem &reas com solo preparado para a agricultura (Fi-
gura A.15), dreas apés a colheita, e dreas recentemente desflorestadas. Na imagem
TM, esta classe se apresenta em tons médios e escuros de magenta de forma homo-
génea, com textura lisa (Figura A.16(a)). Na imagem PALSAR apresenta-se geral-
mente em tons escuros (quase preto) e em tons escuros de magenta (Figura A.16(b)),
em funcdo da textura do solo e ondulagoes na superficie deste por mecanizacao; a
textura na imagem também varia entre lisa e pouco rugosa em funcao dos mesmos
parametros. Por se tratar, geralmente, de areas de agricultura mecanizada, apresen-

tam formato regular.
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Figura A.15 - Exemplo de Solo Exposto, neste caso, solo preparado para agricultura.

(a) LANDSAT5/TM (b) ALOS/PALSAR

Figura A.16 - Amostra de Solo Exposto nas imagens.

Area Cultivada (AC): culturas de graos (Figura A.17). Na imagem TM, esta
classe se apresenta em tons saturados de verde e amarelo, com textura lisa (Fi-
gura A.18(a)). Na imagem PALSAR apresenta-se com predominio de tons de ma-
genta e cinza, com distribuigdo levemente homogénea e textura pouco rugosa (Fi-

gura A.18(b)). Apresentam-se, no geral, com forma regular.
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(a) soja (b) milho

Figura A.17 - Exemplos de Area Cultivada.

(a) LANDSAT5/TM (b) ALOS/PALSAR

Figura A.18 - Amostra de Area Cultivada nas imagens, demarcada por pontilhado branco.

Areas em Pousio (AP): areas de uso agricola, em pousio, podendo ser &reas
cultivadas em que a vegetacao esteja esparsa e seca ou aquelas com a presenca de
plantas invasoras, geralmente herbéceas (Figura A.19). Na imagem TM aparece em
tons claros de magenta, com textura em geral lisa, podendo aparecer também em
tons escuros de magenta, de forma menos homogénea e textura um pouco mais
rugosa (Figura A.20(a)). Na imagem PALSAR, aparece em tons claros ou escuros

de magenta, verde e cinza, com textura levemente rugosa (Figura A.20(b)).
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Figura A.19 - Exemplo de Area em Pousio, com cultura seca e esparsa. Nos cantos supe-
riores é possivel identificar a presenca de herbaceas invasoras.

(a) LANDSAT5/TM (b) ALOS/PALSAR

Figura A.20 - Amostra de Area em Pousio nas imagens

Agua (AGUA): corpos hidricos em geral, com ou sem galhos e troncos emersos
(Figura A.21). Na imagem TM, apresenta-se em tons escuros de azul e em preto, com
textura lisa (Figuras A.22(a) e A.22(b)). Na imagem PALSAR, pode apresentar-se
em preto e textura lisa (Figura A.22(c)) ou em magenta e preto com textura rugosa
(Figura A.22(d)), nos casos em que nao haja galhos e troncos emersos no igarapé e

naqueles em que haja, respectivamente. Em sua maioria, possuem formato linear.
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(a) Igarapé (b) pequena represa com galhos e
troncos emersos

Figura A.21 - Exemplos de Agua.

(a) LANDSAT5/TM (b) LANDSAT5/TM (c) ALOS/PALSAR (d) ALOS/PALSAR

Figura A.22 - Amostras de Agua nas imagens.

Sem Informacao (SI): dreas sob nuvem e sombra de nuvens. Na imagem TM,
aparecem como manchas brancas com mancha negra de mesmo formato préxima
(Figura A.23). Nao ocorrem em imagens PALSAR.

Figura A.23 - Amostra de nuvem e sombra de nuvem em imagem LANDSAT5/TM.
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A.2 Harmonizagdo com LCCS3

Nessa subsecao encontra-se a descricao das classes de cobertura, harmonizadas se-
gundo o sistema LCCS3. Como a harmonizacao foi feita a posteriori, as classes
definidas nao compreendem todas as possibilidades de cobertura para regiao. Além

disso, considerou-se uma visao vertical, ou seja, do ponto de vista do satélite orbital.
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A.3 Correspondéncia com as classes do projeto TerraClass

A Tabela A.2 apresenta a correspondéncia entre as classes de cobertura defi-
nidas nesta dissertagdo e as classes utilizadas pelo TerraClass. A harmonizagao
das classes utilizadas pelo TerraClass com o LCCS pode ser encontradas em
Coutinho et al. (2013).

Tabela A.2 - Relacionamento das classes adotadas com classes do Projeto TerraClass.

Classe adotada nesta dissertacao Classe adotada no projeto TerraClass

Floresta Primaria Floresta

Floresta Degradada Floresta

Vegetacao Secundaria Avancada Vegetagao secundéria
Vegetacao Secundaria Intermedidria ~ Vegetacao secundaria
Vegetacao Secunddria Iniciall Vegetacao secundaria
Vegetagao Secunddria Iniciall Regeneracao com pasto
Pasto Sujo Regeneracao com pasto
Pasto Sujo Pasto Sujo

Pasto Limpo Pasto Limpo

Pasto Limpo Pasto com solo exposto
Solo Exposto Desflorestamento

Solo Exposto Agricultura anual?
Areas Cultivadas Agricultura anual?
Area em Pousio Agricultura anual?
Agua Hidrografia®

Sem Informacao? Nao se aplica’

Nao se aplica Area ndo observada®
Nao se aplica Area urbana®

Solo Exposto Mineracao

Pasto Limpo Mosaico de ocupacoes®
Pasto Sujo Mosaico de ocupacoes®
Vegetagao Secundaria Inicial Mosaico de ocupacoes®
Nao se aplica Outros

I Dependendo do nivel de desenvolvimento.
2 Mudancas de cobertura prépria do tipo de uso atribuido.
3 Diferencas severas de escala e definicdo da classe.

4 N&o hé correspondéncia por nio se tratar das mesmas imagens como fonte de dados.
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APENDICE B - REPRESENTACAO DO ESPACO DE ATRIBUTOS
DOS CONJUNTOS DE DADOS UTILIZADOS

Nesse apéndice sao ilustrados os espacos de atributos dos conjuntos de dados uti-
lizados. Nos graficos ilustrados a seguir, sao apresentados o diagrama de dispersao
de pares de atributos e a média e o desvio padrao de cada classe, também em pa-
res de atributos. Salienta-se que eixos de representagoes diferentes possuem escalas

diferentes.
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TM 2008 (L4)
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Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagdo Secunddria Avancada; VS2:’Vegeta§50
Secundéria ’Intermedié‘ria; VS1=Vegetagao Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Figura B.1 - Espaco de atributos dos dados TM para o ano de 2008, para classes de cober-
tura no nivel L4. A porgao inferior da diagonal principal apresenta o espago
de atributos em forma de dispersdo dos dados, enquanto a diagonal superior
apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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TM 2010 (L4)

60 80 100 120 60 80 100 120
| | | | | | | |

L o
+ ¥
T
[as]
B2 - g
i @
| w
o™
o
o™~
W Hﬁ%? -
(=)
= L ]
s
(=]
— ™
M ~
=
[o)] o
T3 - e
o 2 B4
L)
1=
(=]
5 _ o
z @ — @
:
:
o 1
Cat +
. S
o
(e
o |
(=]
2 |
=
o
S B5
S
= |
[vs]
=
w
(=2
2

T T T T T T T T T T T T T
20 25 30 35 40 45 50 40 60 80 100 120 140
Numero digital

Meédia + 1 desvio padrio

.AP .FD PL .SE .vs2
.AC .FP PS vsi .VS3

Meédia - 1 desvio padrdo

Média

Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagdo Secunddria Avancada; VS2:’Vegeta§50
Secundéria ’Intermedié‘ria; VS1=Vegetagao Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Figura B.2 - Espaco de atributos dos dados TM para o ano de 2010, para classes de cober-
tura no nivel L4. A porc¢ao inferior da diagonal principal apresenta o espago
de atributos em forma de dispersdo dos dados, enquanto a diagonal superior
apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Atributos TM 2008 (L4)
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vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Figura B.3 - Espaco de atributos dos dados Atributos TM para o ano de 2008, para classes
de cobertura no nivel L4. A por¢éo inferior da diagonal principal apresenta
0 espaco de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto a diagonal
superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.

198



Atributos TM 2010 (L4)
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Secundéria ’Intermedié‘ria; VS1=Vegetagao Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Figura B.4 - Espaco de atributos dos dados Atributos TM para o ano de 2010, para classes
de cobertura no nivel L4. A por¢éo inferior da diagonal principal apresenta
0 espaco de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto a diagonal
superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Secundéria ’Intermediéria; VS1=Vegetacdo Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Figura B.5 - Espaco de atributos dos dados PALSAR para o ano de 2008, para classes de
cobertura no nivel L4. O grafico a esquerda apresenta o espago de atributos
em forma de dispersdao dos dados, enquanto o grafico a direita apresenta a
média e desvio padrao de cada classe.
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vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Figura B.6 - Espaco de atributos dos dados PALSAR para o ano de 2010, para classes de
cobertura no nivel L4. O grafico a esquerda apresenta o espago de atributos
em forma de dispersdao dos dados, enquanto o grafico a direita apresenta a
média e desvio padrao de cada classe.
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Secundéria }ntermediéria; VS1=Vegetagao Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Figura B.7 - Espaco de atributos dos dados PALSAR,_ SDNLM para o ano de 2008, para
classes de cobertura no nivel L4. O grafico a esquerda apresenta o espaco
de atributos em forma de dispersdo dos dados, enquanto o grafico a direita
apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Secundéria ’Intermediéria; VS1=Vegetagao Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Figura B.8 - Espaco de atributos dos dados PALSAR,_SDNLM para o ano de 2010, para
classes de cobertura no nivel L4. O grafico a esquerda apresenta o espaco
de atributos em forma de dispersdo dos dados, enquanto o grafico a direita
apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Atributos PALSAR_SDNLM 2008 (L4)
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Secundéria Intermediaria; VS1=Vegetacdo Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Figura B.9 - Espaco de atributos dos dados Atributos PALSAR__SDNLM para o ano de
2008, para classes de cobertura no nivel L4. A porc¢do inferior da diagonal
principal apresenta o espaco de atributos em forma de dispersao dos dados,

enquanto a diagonal superior apresenta a média e desvio padrdo de cada
classe.
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Secundéria Intermediaria; VS1=Vegetacdo Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto.

Figura B.10 - Espago de atributos dos dados Atributos PALSAR,__SDNLM para o ano de
2010, para classes de cobertura no nivel L4. A porcdo inferior da diagonal
principal apresenta o espago de atributos em forma de dispersao dos dados,

enquanto a diagonal superior apresenta a média e desvio padrao de cada
classe.
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Fusao 2008 (L4)
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Figura B.11 - Espaco de atributos dos dados Fusdo para o ano de 2008, para classes de
cobertura no nivel L4. A porcao inferior da diagonal principal apresenta o
espaco de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto a diagonal
superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Fusio 2010 (L4)

80 100 120 140 160 60 80 100 120 140 160 180
| | | | | | | | | | | |

o
>_{>_< + e
i % o~
o
L o
o~
3| % )
]
] o
L o
o
2
3 2
[=1 . e - @
27 ':‘f!ﬂl.:.'i
8o im o
57 & CF
o d
e & | B2
s & | L 8
£ L 8
2o | R
g ; s
o | 2
@ %
L o
®
o
g
(o]
o
= B3
o
S
o _|
w

50 100 150 200 250 80 100 120 140 160 180
Numero digital

Meédia + 1 desvio padrio

.AP .FD PL .SE .vs2
.AC .FP PS vsi lvs3

Meédia - 1 desvio padrdo

Média

Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagdo Secunddria Avancada; VS2:’Vegeta§éo
Secundéria ’Intermedié‘ria; VS1=Vegetagao Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
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Figura B.12 - Espaco de atributos dos dados Fusdo para o ano de 2010, para classes de
cobertura no nivel L4. A porcao inferior da diagonal principal apresenta o
espaco de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto a diagonal
superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Em que F=Floresta; VS1=Vegetacio Secundaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo ¢ AC=Area Cultivada.

Figura B.13 - Espaco de atributos dos dados TM para o ano de 2008, para classes de
cobertura no nivel L3. A porcao inferior da diagonal principal apresenta o
espacgo de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto a diagonal
superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Em que F=Floresta; VS1=Vegetacio Secundaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo ¢ AC=Area Cultivada.

Figura B.14 - Espaco de atributos dos dados TM para o ano de 2010, para classes de
cobertura no nivel L3. A porcao inferior da diagonal principal apresenta o
espacgo de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto a diagonal
superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Figura B.15 - Espago de atributos dos dados Atributos TM para o ano de 2008, para
classes de cobertura no nivel L3. A porc¢do inferior da diagonal principal
apresenta o espaco de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto
a diagonal superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Figura B.16 - Espago de atributos dos dados Atributos TM para o ano de 2010, para
classes de cobertura no nivel L3. A porc¢ao inferior da diagonal principal
apresenta o espaco de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto
a diagonal superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Em que F=Floresta; VS1=Vegetacio Secundaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo e AC=Area Cultivada.

Figura B.17 - Espaco de atributos dos dados PALSAR para o ano de 2008, para classes de
cobertura no nivel L3. O grafico a esquerda apresenta o espaco de atributos
em forma de dispersdo dos dados, enquanto o grafico a direita apresenta a
média e desvio padrao de cada classe.
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Figura B.18 - Espago de atributos dos dados PALSAR para o ano de 2010, para classes de
cobertura no nivel L3. O grafico a esquerda apresenta o espaco de atributos
em forma de dispersao dos dados, enquanto o grafico a direita apresenta a
média e desvio padrao de cada classe.
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Figura B.19 - Espago de atributos dos dados PALSAR,__ SDNLM para o ano de 2008, para
classes de cobertura no nivel L3. O grafico a esquerda apresenta o espago
de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto o grafico a direita
apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Figura B.20 - Espago de atributos dos dados PALSAR,__ SDNLM para o ano de 2010, para
classes de cobertura no nivel L3. O grafico a esquerda apresenta o espago
de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto o grafico a direita
apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Figura B.21 - Espaco de atributos dos dados Atributos PALSAR,_ SDNLM para o ano de
2008, para classes de cobertura no nivel L3. A porgao inferior da diagonal
principal apresenta o espago de atributos em forma de dispersao dos dados,
enquanto a diagonal superior apresenta a média e desvio padrao de cada
classe.
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Atributos PALSAR_SDNLM 2010 (L3)
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Figura B.22 - Espaco de atributos dos dados Atributos PALSAR,_ SDNLM para o ano de
2010, para classes de cobertura no nivel L3. A porgao inferior da diagonal
principal apresenta o espago de atributos em forma de dispersao dos dados,
enquanto a diagonal superior apresenta a média e desvio padrao de cada
classe.
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Fusdo 2008 (L3)
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Figura B.23 - Espaco de atributos dos dados Fusdo para o ano de 2008, para classes de
cobertura no nivel L3. A porcao inferior da diagonal principal apresenta o
espacgo de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto a diagonal
superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Fusio 2010 (L3)
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Figura B.24 - Espaco de atributos dos dados Fusdo para o ano de 2010, para classes de
cobertura no nivel L3. A porcdo inferior da diagonal principal apresenta o
espacgo de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto a diagonal
superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Figura B.25 - Espaco de atributos dos dados TM para o ano de 2008, para classes de
cobertura no nivel L2. A porcao inferior da diagonal principal apresenta o
espaco de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto a diagonal
superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Figura B.26 - Espaco de atributos dos dados TM para o ano de 2010, para classes de
cobertura no nivel L2. A porcao inferior da diagonal principal apresenta o
espaco de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto a diagonal
superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Atributos TM 2008 (L2)
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Figura B.27 - Espaco de atributos dos dados Atributos TM para o ano de 2008, para
classes de cobertura no nivel L2. A porc¢do inferior da diagonal principal
apresenta o espaco de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto
a diagonal superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Atributos TM 2010 (L2)
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Figura B.28 - Espaco de atributos dos dados Atributos TM para o ano de 2010, para
classes de cobertura no nivel L2. A porc¢do inferior da diagonal principal
apresenta o espaco de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto
a diagonal superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Figura B.29 - Espaco de atributos dos dados PALSAR para o ano de 2008, para classes de
cobertura no nivel L2. O grafico a esquerda apresenta o espaco de atributos
em forma de dispersdo dos dados, enquanto o grafico a direita apresenta a
média e desvio padrao de cada classe.
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Figura B.30 - Espago de atributos dos dados PALSAR para o ano de 2010, para classes de
cobertura no nivel L2. O grafico a esquerda apresenta o espaco de atributos
em forma de dispersao dos dados, enquanto o grafico a direita apresenta a
média e desvio padrao de cada classe.
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Figura B.31 - Espago de atributos dos dados PALSAR,__SDNLM para o ano de 2008, para
classes de cobertura no nivel L2. O grafico a esquerda apresenta o espago

de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto o grafico a direita
apresenta a média e desvio padrao de cada classe.

226
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Figura B.32 - Espago de atributos dos dados PALSAR,__SDNLM para o ano de 2010, para
classes de cobertura no nivel L2. O grafico a esquerda apresenta o espago
de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto o grafico a direita
apresenta a média e desvio padrao de cada classe.

227



Atributos PALSAR_SDNLM 2008 (L2)
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Figura B.33 - Espaco de atributos dos dados Atributos PALSAR,__ SDNLM para o ano de
2008, para classes de cobertura no nivel L.2. A porgao inferior da diagonal
principal apresenta o espago de atributos em forma de dispersdo dos dados,
enquanto a diagonal superior apresenta a média e desvio padrao de cada
classe.
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Atributos PALSAR_SDNLM 2010 (L2)
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Figura B.34 - Espaco de atributos dos dados Atributos PALSAR,_ SDNLM para o ano de
2010, para classes de cobertura no nivel L.2. A porgao inferior da diagonal
principal apresenta o espago de atributos em forma de dispersdo dos dados,
enquanto a diagonal superior apresenta a média e desvio padrao de cada
classe.
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Fusao 2008 (L2)
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Figura B.35 - Espaco de atributos dos dados Fusao para o ano de 2008, para classes de
cobertura no nivel L2. A porcao inferior da diagonal principal apresenta o
espaco de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto a diagonal
superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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Fusio 2010 (L2)
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Figura B.36 - Espaco de atributos dos dados Fusao para o ano de 2010, para classes de
cobertura no nivel L2. A porcdo inferior da diagonal principal apresenta o
espaco de atributos em forma de dispersao dos dados, enquanto a diagonal
superior apresenta a média e desvio padrao de cada classe.
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APENDICE C - MATRIZES DE CONFUSAO DAS CLASSIFICACOES
DE COBERTURA

Nesse apéndice sao apresentadas as matrizes de confusao médias, provenientes da
média de 10000 matrizes de confusao calculadas variando-se o conjunto de teste.
Salienta-se que para geracao de cada uma das 10000 matrizes foram sorteados 100
pixels por classe de cobertura das classificagoes com 30 m de tamanho de pixel (TM,
Atributos TM e Fusao) e 400 pixels das classificagoes com 15 m de tamanho de pi-
xel (PALSAR, PALSAR_SDNLM e Atributos PALSAR_SDNLM). As matrizes de
confusdo médias estao apresentadas em porcentagem, sendo que o raio da circun-
feréncia é relativo a porcentagem representada na célula (cresce linearmente com o
aumento do valor da célula) e sé foram adicionadas circunferéncias nas células que

possuem valores maiores ou iguais a 5,0%.
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Referéncia

Em que FP=Floresta Priméria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagao Secundéria Avancada; VS2=Vegetacio
Secundéria Intermedidria; VS1=Vegetacao Secunddria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto. O raio das circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e

as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.1 - Matriz de confusdo média da classificacao de cobertura de TM 2008, no nivel

L4.
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Referéncia

Em que FP=Floresta Priméria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagao Secundéria Avancada; VS2=Vegetacio
Secundéria Intermediaria; VS1=Vegetacdo Secundéaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio ¢ SE=Solo Exposto. O raio das circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e
as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.2 - Matriz de confusdo média da classificacao de cobertura de TM 2010, no nivel

L4.
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Referéncia

Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetacao Secundaria Avancada; VS2=Vegetagao
Secundéria }ntermediéria; VS1=Vegetagao Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto. O raio das circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e

as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.3 - Matriz de confusdo média da classificagdo de cobertura de Atributos TM
2008, no nivel L4.
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Referéncia

Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetacao Secundaria Avancada; VS2=Vegetagao
Secundéria }ntermediéria; VS1=Vegetagao Secundaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto. O raio das circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e

as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.4 - Matriz de confusdo média da classificagdo de cobertura de Atributos TM
2010, no nivel L4.
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Referéncia

Em que FP=Floresta Priméria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagao Secundéria Avancada; VS2=Vegetacio
Secundéria Intermediaria; VS1=Vegetacdo Secundéaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio ¢ SE=Solo Exposto. O raio das circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e
as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.5 - Matriz de confusdo média da classificacdo de cobertura de PALSAR 2008, no
nivel L4.
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Referéncia

Em que FP=Floresta Priméria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagao Secundéria Avancada; VS2=Vegetacio
Secundéria Intermediaria; VS1=Vegetacdo Secundéaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio ¢ SE=Solo Exposto. O raio das circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e
as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.6 - Matriz de confusdo média da classificacdo de cobertura de PALSAR 2010, no
nivel L4.
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Referéncia

Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetacao Secundaria Avancada; VS2=Vegetagao
Secundéria Intermedidria; VS1=Vegetagdo Secundéria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto. O raio das circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e
as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.7 - Matriz de confusao média da classificacao de cobertura de PALSAR_ SDNLM

2008, no nivel L4.
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Referéncia

Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetacao Secundaria Avancada; VS2=Vegetagao
Secundéria Intermedidria; VS1=Vegetagdo Secundéria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto. O raio das circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e
as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.8 - Matriz de confusao média da classificacao de cobertura de PALSAR_ SDNLM

2010, no nivel L4.
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Referéncia

Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetacao Secundaria Avancada; VS2=Vegetagao
Secundéria Intermedidria; VS1=Vegetagdo Secundéria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto. O raio das circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e
as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.9 - Matriz de confusdo média da classificacio de cobertura de Atributos

PALSAR_SDNLM 2008, no nivel L4.
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Referéncia
Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetacao Secundaria Avancada; VS2=Vegetagao
Secundéria Intermedidria; VS1=Vegetacdo Secundéaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-

vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto. O raio das circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e
as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.10 - Matriz de confusdo média da classificagio de cobertura de Atributos
PALSAR_SDNLM 2010, no nivel L4.
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Referéncia

Em que FP=Floresta Priméria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagao Secundéria Avancada; VS2=Vegetacio
Secundéria Intermediaria; VS1=Vegetacdo Secundéaria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio ¢ SE=Solo Exposto. O raio das circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e
as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.11 - Matriz de confusao média da classificacdo de cobertura de Fusao 2008, no
nivel L4.
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Referéncia

Em que FP=Floresta Primaria; FD=Floresta Degradada; VS3=Vegetagao Secundéria Avancada; VS2=Vegetacio
Secundéria Intermediaria; VS1=Vegetacdo Secundéria Inicial; PL=Pasto Limpo; PS=Pasto Sujo; AC=Area Culti-
vada; AP=Area em Pousio e SE=Solo Exposto. O raio das circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e
as cores sao relativas as classes de referéncia.

Figura C.12 - Matriz de confusdo média da classificacdo de cobertura de Fusdo 2010, no
nivel L4.
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Referéncia

Em que F=Floresta; VS1=Vegetagdo Secunddria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo e AC=Area Cultivada. O raio das
circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.13 - Matriz de confusdo média da classificacdo de cobertura de TM 2008, no

nivel L3.
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Referéncia

Em que F=Floresta; VS1=Vegeta¢io Secundaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo e AC=Area Cultivada. O raio das
circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.14 - Matriz de confusdo média da classificacdo de cobertura de TM 2010, no

nivel L3.
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Referéncia

Em que F=Floresta; VS1=Vegeta¢io Secundaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo e AC=Area Cultivada. O raio das
circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.15 - Matriz de confusdo média da classificacdo de cobertura de Atributos TM

2008, no nivel L3.
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Referéncia

Em que F=Floresta; VS1=Vegetacado Secundaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo e AC=Area Cultivada. O raio das
circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.16 - Matriz de confusdo média da classificacdo de cobertura de Atributos TM

2010, no nivel L3.
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Referéncia

Em que F=Floresta; VS1=Vegetagdo Secunddria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo e AC=Area Cultivada. O raio das
circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.17 - Matriz de confusdo média da classificagdo de cobertura de PALSAR 2008,
no nivel L3.
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Referéncia

Em que F=Floresta; VS1=Vegeta¢io Secundaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo e AC=Area Cultivada. O raio das
circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.18 - Matriz de confusdo média da classificagdo de cobertura de PALSAR 2010,
no nivel L3.
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Referéncia

Em que F=Floresta; VS1=Vegeta¢io Secundaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo e AC=Area Cultivada. O raio das
circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.19 - Matriz de confusdo média da classificacdo de cobertura de PALSAR_ -
SDNLM 2008, no nivel L3.
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Referéncia

Em que F=Floresta; VS1=Vegetacado Secundaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo e AC=Area Cultivada. O raio das
circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.20 - Matriz de confusdo média da classificacio de cobertura de PALSAR_ -
SDNLM 2010, no nivel L3.
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Referéncia

Em que F=Floresta; VS1=Vegeta¢io Secundaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo e AC=Area Cultivada. O raio das
circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.21 - Matriz de confusdo média da classificagdo de cobertura de Atributos

PALSAR__SDNLM 2008, no nivel L3.
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Referéncia

Em que F=Floresta; VS1=Vegetacado Secundaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo e AC=Area Cultivada. O raio das
circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.22 - Matriz de confusdo média da classificacdo de cobertura de Atributos

PALSAR_SDNLM 2010, no nivel L3.
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Referéncia

Em que F=Floresta; VS1=Vegetagdo Secunddria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo e AC=Area Cultivada. O raio das
circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.23 - Matriz de confusdo média da classificagao de cobertura de Fusdo 2008, no

nivel L3.
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Referéncia

Em que F=Floresta; VS1=Vegeta¢io Secundaria Inicial; PA=Pasto; SOLO=Solo e AC=Area Cultivada. O raio das
circunferéncias cresce linearmente com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.24 - Matriz de confusdo média da classificacdo de cobertura de Fusdo 2010, no
nivel L3.

251



o o | o o |
lg g xg g
@ o]
Q [&]
= b=
[0} [)]
® &
o £ o £
I I I I
AGP VN AGP VN
Referéncia Referéncia
(a) 2008 (b) 2010

Em que VN=Vegetacio Natural ou Semi-Natural e AGP=Agropastoril. O raio das circunferéncias cresce linearmente
com a porcentagem e as cores sao relativas as classes de referéncia.

Figura C.25 - Matrizes de confusdo médias das classificagdes de cobertura de TM, no nivel
L2.
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Em que VN=Vegetacio Natural ou Semi-Natural e AGP=Agropastoril. O raio das circunferéncias cresce linearmente
com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.26 - Matrizes de confusdo médias das classificagoes de cobertura de Atributos
TM, no nivel L2.
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Em que VN=Vegetacdo Natural ou Semi-Natural e AGP=Agropastoril. O raio das circunferéncias cresce linearmente
com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.27 - Matrizes de confusdo médias das classificagbes de cobertura de PALSAR,
no nivel L2.
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Em que VN=Vegetacao Natural ou Semi-Natural e AGP=Agropastoril. O raio das circunferéncias cresce linearmente
com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.28 - Matrizes de confusdo médias das classificagdes de cobertura de PALSAR,_ -
SDNLM, no nivel L2.
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Em que VN=Vegetacdo Natural ou Semi-Natural e AGP=Agropastoril. O raio das circunferéncias cresce linearmente
com a porcentagem e as cores sdo relativas as classes de referéncia.

Figura C.29 - Matrizes de confusdo médias das classificagoes de cobertura de Atributos
PALSAR,__SDNLM, no nivel L2.
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Em que VN=Vegetacao Natural ou Semi-Natural e AGP=Agropastoril. O raio das circunferéncias cresce linearmente
com a porcentagem e as cores sao relativas as classes de referéncia.

Figura C.30 - Matrizes de confusdo médias das classifica¢gbes de cobertura de Fusdo, no
nivel L2.
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APENDICE D - INCERTEZA DAS CLASSIFICACOES DE COBER-
TURA E DE MUDANCA

Nesse apéndice, sdo apresentadas, de forma espacialmente explicita, os valores de
incerteza para classificacoes de cobertura e de mudancga. Sao apresentados também
os histogramas destas imagens, desconsiderando areas mapeadas manualmente e os
0,5% maiores valores de incerteza para facilitar a visualizacao, com linha tracejada
representando a média dos valores. As dreas mapeadas manualmente correspondem
a Agua e Sem Informacio para os anos de 2008 ou 2010 para a respectivas classifica-
coes de cobertura e dreas classificadas como Agua e Sem Informacio para qualquer
ano nas classificagoes de mudancga, em todos os niveis de legenda. Os dados foram

apresentados do nivel de legenda mais detalhado (L4) ao de menor detalhe (12).
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Figura D.1 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagoes de cobertura e mudanca
de TM, no nivel L4.
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Figura D.2 - Histogramas das imagens de incerteza das classificagoes de cobertura e de

mudanca usando dados TM, no nivel L4, com tracejado indicando a média
dos valores.
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Atributos TM (L4)
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Figura D.3 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagoes de cobertura e mudancga
de Atributos TM, no nivel L4.
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Figura D.4 - Histogramas das imagens de incerteza das classificagoes de cobertura e de

mudanga usando dados Atributos TM, no nivel L4, com tracejado indicando
a média dos valores.
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Figura D.5 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagoes de cobertura e mudanca
de PALSAR, no nivel L4.
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Figura D.6 - Histogramas das imagens de incerteza das classificagoes de cobertura e de

mudanca usando dados PALSAR, no nivel L4, com tracejado indicando a
média dos valores.
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Figura D.7 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagoes de cobertura e mudanca
de PALSAR_ SDNLM, no nivel L4.
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Figura D.8 - Histogramas das imagens de incerteza das classificagoes de cobertura e de

mudanca usando dados PALSAR,_ SDNLM, no nivel L4, com tracejado indi-
cando a média dos valores.
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Atributos PALSAR SDNLM (L4)
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Figura D.9 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagoes de cobertura e mudanca
de Atributos PALSAR__SDNLM, no nivel L4.
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Figura D.10 - Histogramas das imagens de incerteza das classificagoes de cobertura e de

mudanca usando dados Atributos PALSAR,__ SDNLM, no nivel L4, com tra-
cejado indicando a média dos valores.
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Figura D.11 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagbes de cobertura e mudancga
de Fusao, no nivel L4.
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Figura D.12 - Histogramas das imagens de incerteza das classificagoes de cobertura e de

mudanca usando dados Fusdo, no nivel L4, com tracejado indicando a média
dos valores.
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Figura D.13 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagbes de cobertura e mudancga
de TM, no nivel L3.
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Figura D.14 - Histogramas das imagens de incerteza das classificagoes de cobertura e de

mudanca usando dados TM, no nivel L3, com tracejado indicando a média
dos valores.
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Atributos TM (L 3)
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Figura D.15 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagbes de cobertura e mudancga
de Atributos TM, no nivel L3.
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Figura D.16 - Histogramas das imagens de incerteza das classificacoes de cobertura e de

mudanca usando dados Atributos TM, no nivel L3, com tracejado indicando
a média dos valores.
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Figura D.17 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagbes de cobertura e mudancga
de PALSAR, no nivel L3.
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Figura D.18 - Histogramas das imagens de incerteza das classificacoes de cobertura e de

mudanca usando dados PALSAR, no nivel L3, com tracejado indicando a
média dos valores.
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Figura D.19 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagoes de cobertura e mudanca
de PALSAR_ SDNLM, no nivel L3.
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Figura D.20 - Histogramas das imagens de incerteza das classificacoes de cobertura e de

mudanca usando dados PALSAR__SDNLM, no nivel L3, com tracejado in-
dicando a média dos valores.
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Atributos PALSAR_SDNLM (L3)
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Figura D.21 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagbes de cobertura e mudancga
de Atributos PALSAR__SDNLM, no nivel L3.
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Figura D.22 - Histogramas das imagens de incerteza das classificagdoes de cobertura e de

mudanca usando dados Atributos PALSAR,__ SDNLM, no nivel L3, com tra-
cejado indicando a média dos valores.
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Fusao (L3)
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Figura D.23 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagbes de cobertura e mudancga
de Fuséo, no nivel L3.

277



5 8 o8 5 8 o4
o A 3 ] i
E £z 2
5 S
S E
= 3 = %
g o g &
«@ @D
3 3
S g || g 3
- 9 i = 2
g 0 T \ T \ \ & \ \ \ \ 1
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Incerteza (%) Incerteza (%)
(a) 2008 (b) 2010

wn
z 9 _ !
™ o i
= !
o |
[+] 0
'Gm |

‘

* 5 i
s 5 1
(5]
CN
«@©
=]
g

(=]
@

o
<3

g T T \ T 1

0 20 40 60 80 100

Incerteza (%)
(¢) Mudanga
Figura D.24 - Histogramas das imagens de incerteza das classificagoes de cobertura e de

mudanca usando dados Fusdo, no nivel L3, com tracejado indicando a média
dos valores.
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Figura D.25 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagbes de cobertura e mudanca
de TM, no nivel L2.
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Figura D.26 - Histogramas das imagens de incerteza das classificacoes de cobertura e de

mudanca usando dados TM, no nivel L2, com tracejado indicando a média
dos valores.
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Atributos TM (L2)
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Figura D.27 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagbes de cobertura e mudancga
de Atributos TM, no nivel L2.
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Figura D.28 - Histogramas das imagens de incerteza das classificacoes de cobertura e de

mudanca usando dados Atributos TM, no nivel L2, com tracejado indicando
a média dos valores.
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PALSAR (L2)
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Figura D.29 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagbes de cobertura e mudancga
de PALSAR, no nivel L2.
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Figura D.30 - Histogramas das imagens de incerteza das classificacoes de cobertura e de

mudanca usando dados PALSAR, no nivel L2, com tracejado indicando a
média dos valores.
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PALSAR SDNLM (L2)
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Figura D.31 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagbes de cobertura e mudancga
de PALSAR_ SDNLM, no nivel L2.
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Figura D.32 - Histogramas das imagens de incerteza das classificacoes de cobertura e de

mudanca usando dados PALSAR__SDNLM, no nivel L2, com tracejado in-
dicando a média dos valores.
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Atributos PALSAR_SDNLM (L2)
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Figura D.33 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagbes de cobertura e mudancga
de Atributos PALSAR__SDNLM, no nivel L2.
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Figura D.34 - Histogramas das imagens de incerteza das classificagoes de cobertura e de

mudanca usando dados Atributos PALSAR,__ SDNLM, no nivel L2, com tra-
cejado indicando a média dos valores.
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Fusao (L2)
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Figura D.35 - Incerteza, espacialmente explicita, das classificagbes de cobertura e mudancga
de Fusao, no nivel L2.
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Figura D.36 - Histogramas das imagens de incerteza das classificacoes de cobertura e de

mudanca usando dados Fusdo, no nivel L2, com tracejado indicando a média
dos valores.
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