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RESUMO

A regido do litoral norte do estado do Rio GrandeSdl abriga conjuntos florestais do
Bioma Mata Atlantica que se encontram extremamiatgnentados e com reduzida parcela
de vegetacgdo nativa. A ocupacdo humana e as atésdecondmicas agricolas da regido vém
ocasionando forte pressao nestes remanescentesdisr O plantio de banana ocupa a maior
area nesta regido, gerando um enorme impacto ssbégeas de Mata Atlantica que vem
cedendo lugar para as areas de bananais. O présdiatdo tem como objetivo avaliar o uso
de dados hiperespectrais para a diferenciagcdordas de Mata Atlantica e de bananais no
municipio de Trés Cachoeiras, o maior produtor deaba do Estado. Classificadores
bayesianos foram utilizados para a determinacaeldases, Mata Atlantica e Bananais, com
dados extraidos de uma imagem de alta resoluc&ateslpdo municipio de Trés Cachoeiras.
Verificou-se que os valores de acuracia com in#iappa e Exatiddo Global diminuiram
conforme a simplificagdo do classificador de Bay@esta forma, os maiores valores de
acuracia foram os dos métodos de Maxima Verossamgh, Fisher e Distancia Euclidiana,
respectivamente. Os dois primeiros méetodos aumemimmalores de acuracia se forem
implementados com um limiar de exclusdo. Foi vaadb que a varidvel ambiental de
orientacdo de vertentes ndo influencia na forma@utaa espectral das areas ocupadas por
bananais, influenciando somente na intensidade elama Destaca-se que a utilizacdo de
dados hiperespectrais representam uma nova abardaige sensoriamento remoto,

complementando a analise do meio ambiente realigelda métodos multiespectrais.



ABSTRACT

The North Coast region of Rio Grande do Sul is heongets of Atlantic Forest in the
state; however they are extremely fragmented, withall portion of native vegetation.
Human occupation and agricultural economic aa#isitin the region have caused great
pressure on these forest remnants. Banana plantatibis region is takes the biggest part of
this area, and the features of this planting geasra huge impact on the areas of Atlantic
Forest, since that it is giving way to the areaplahtations. This assignment aims to evaluate
the use of hyperspectral data for differentiaticriveen the Atlantic Forest and banana’s
areas in the town of Trés Cachoeiras, the state’gest producer of banana. Bayesian
classifiers and data extracted from a town’s higgttial resolution image have been used in
order to verify the accuracy of the classifieravéts found that the values of accuracy with an
index Kappa and Global Accuracy have decreasedhky simplification of the Bayes
classifier. Thus the highest values of accuracyewbe Method of Maximum Likelihood,
Linear Fisher and Euclidean Distance, respectivélye first two methods increase the
accuracy values if they are implemented with asthoéd of exclusion. It was verified that the
strands’ environmental orientation variable doesinfbuence the shape of spectral curve of
the areas of banana plantations, but only influgntseintensity. It is noteworthy that the use
of hyperspectral data represent a new way of appraaremote sensing, complementing the

environmental analysis performed by the multis@gctrethods.
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ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho esta organizado em cinco capituledosaqui, apresentada uma breve
descricdo dos mesmos. O capitulo | apresentaalugéio dos temas que serdo discriminados
ao longo da dissertacéo, destacando a tematicaatka Mlantica, o plantio de bananas nesta
regido, o uso do Sensoriamento Hiperespectral eossilplidade de discriminacdo dos
diversos alvos ai contidos. Neste capitulo tamb@mmapresentados os objetivos e uma breve
justificativa sobre as motivacbes que levaram alkacdo tema e que tornaram a realizacdo

desta dissertacéo relevante.

No capitulo 2 é relatada fundamentacdo tedrica sobre os temas refereotes a
trabalho, visando facilitar a compreensdo da mébgi desenvolvida e dos resultados
alcancados. Neste capitulo € feita uma revisddaasgre a tematica da Mata Atlantica, sua
integracdo com o plantio de bananas e o SensoriankRamoto Hiperespectral aplicado a
estudos da vegetacao. Estes estudos referem-geacéb de sistemas de classificacdo para

diferenciar diferentes culturas, ponderando e dfigarido suas areas.

No capitulo 3 apresentam-se os materiais e os wetadizados para a execucao dos
objetivos propostos, bem como a metodologia empeege realizacdo da dissertacdo. A
sequéncia dos procedimentos metodolbgicos e ompin@s utilizados no desenvolvimento

da pesquisa sdo representados como imagens ikestrdais varias etapas do processo.

Resultados e discussfes obtidos pelo desenvohomedds procedimentos
metodoldgicos propostos sédo apresentados no aapdtulalém de algumas discussfes
baseadas nos resultados encontrados.

O capitulo 5 apresenta as conclusdes dessa peddaisaqiiéncia, sao relacionadas
as referéncias bibliogréficas da dissertacdo eesas.
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1 - INTRODUCAO E JUSTIFICATIVA

Ao longo do periodo de colonizagédo e ocupacao wiidieo brasileiro a populagéo,
proveniente do territério europeu, instalou-se angb da costa brasileira. Regido esta
ocupada pela vegetacdo que constitui o Bioma da M#antica. Em decorréncia dessa
ocupacao grande parte das florestas nativas da litoxanea foi sendo substituida por areas
agricolas e centros urbanos fazendo com que aagégetio Bioma Mata Atlantica ficasse

cada vez mais escassa e fragmentada.

O Bioma Mata Atlantica, Patrimdnio Naciohatontém uma alta diversidade de
espécies e é caracterizado por alto nivel de emsdemi(Morellato & Haddad, 2000). A
biodiversidade existente neste bioma € reconhdaitta nacional como internacionalmente
pela comunidade cientifica. Entretanto é um dosmb® mais ameacados no mundo,
registrando-se um alto grau de intervencdo antOpios diversos ecossistemas que o
compdem. Sendo o segundo maior complexo floresipicil do Brasil, a Mata Atlantica é
considerada um dos mais importantes repositoridsativersidade do planeta e um hotspost

para a conservac&dabarelliet al, 2005).

A ocorréncia da Mata Atlantica, principalmente amgo do litoral brasileiro,
originalmente ocupava 17 estados brasileiros, QEl, RN, PE, PB, SE, AL, BA, ES, MG,
GO, RJ, MS, SP, PR, SC e RS), possuindo uma arda3d8.460 km2. Atualmente a sua
vegetacdo nativa ocupa pouco mais de 6% da argaari Apesar do grande grau de
desmatamento e fragmentacéo, este bioma apreseatgnande biodiversidade de fauna e
flora, sendo considerada a regido de mata com rhadiversidade do mundo (Fundacéo
SOS Mata Atlantica & INPE, 2009).

Tendo em vista a elevada extensdo de ocorréncMatia Atlantica, a utilizacdo do
sensoriamento remoto torna-se uma ferramenta iemgerpara o monitoramento do meio
ambiente, por causa das suas caracteristicas guégrm acompanhar a vegetacdo, monitorar
os desmatamentos das areas e as condi¢cdes ansbiem@is. As imagens de satélites,
utilizadas para este monitoramento, sdo uma grimmie de dados que possibilitam a analise

espacial e temporal do uso e ocupacgdo da supddfogstre.

Definido pela Constituicdo da Republica Fedeeatiu Brasil de 1988, no paragrafo 4 do artigo 225.
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Atualmente, o avango das resolugcbes dos sensdrgai®irdos computadores e das
técnicas de processamento de imagens, vem permitimtogresso de estudos de imagens
hiperespectrais em uma maior escala de abrangéretantecimento que até pouco tempo

atras nédo era possivel devido as limitacdes téswioca computadores.

Com as imagens hiperespectrais podemos avaliadvos da superficie terrestre
através de outra perspectiva. Nao s6 a partir de amalise espacial, mas também por meio
de uma analise da resposta espectral ao longo datenaalo do espectro eletromagnético

gerando curvas espectrais definidas por essesrsenso

Na regido do litoral norte do Estado do Rio Graddeéul estdo presentes os maiores
remanescentes florestais da Mata Atlantica deséel@svinculados ao relevo acidentado da
faixa de transicdo de dois compartimentos geommgfobs: a Planicie Costeira e o Planalto
Meridional no Rio Grande do Sul. A Mata Atlantmeupa principalmente as areas de morros
e encostas ao longo da borda do planalto, e est@lpaente preservada, especialmente, nas
areas de relevo mais acidentado. Nessas encossisidade agricola é dificultada pela
declividade apresentada no local. Essas caraatasstnpedem a mecaniza¢ao da agricultura
e a fixacdo e desenvolvimentos de outras cultigdsdas, pois em regiées com alto grau de

declividade, a fixacdo do solo é dificultada emigews chuvosos.

A producdo de banana constitui-se em uma das paudagas agricolas que se
desenvolve bem neste tipo de situagcdo geomorf@od@ior serem perenes, os bananais, no
litoral norte gadcho, vem sendo cultivados nos itocaiginalmente ocupados pela Mata
Atlantica. Esta atividade permite a sobrevivén@an®mica de varias familias da regido, ja
gue em suas propriedades rurais as caracteridicaelevo dificultam outra atividade

econdmica vinculada ao uso direto da terra.

Uma grande parte desta area de morros e de enclusalanalto € considerada de
Preservacdo Permanente (APP), conforme o Codigedtéd Brasileiro, Lei 4771/65, tendo

suas areas reservadas para a preservacao do®sduiagirscos, do solo e da biodiversidade.

No atual contexto de preservacdo ambiental, esbaltio se justifica, pois apresenta
uma nova abordagem de analise da vegetacdo, mtibzdados de sensoriamento remoto
através de imagens hiperespectrais pelas quaissévpbdetalhar melhor as curvas espectrais

dos alvos imageados. Tornam-se assim, uma nowanfenta de estudos. As respostas mais
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detalhadas da reflectancia dos alvos séo diretaneihienciadas pelas caracteristicas fisico-
quimicas e estruturais dos objetos observados.aDestneira a utilizacdo de dados
hiperespectrais permite uma analise do comportamesgectral da vegetacdo de forma mais

precisa.

Essa andlise mais completa auxilia nos estudosedematamento, principalmente
quando o desmatamento da mata nativa da lugar avegetacdo estruturalmente muito
semelhante — neste caso, Mata Atlantica e banaaadyas de porte arboreo. Esta
caracteristica dificulta a sua andlise e difergg@maguando utiliza-se os sensores tradicionais,
que tem uma baixa resolucéo espectral e médiauggsnespacial.

Os sensores multiespectrais ndo permitem a difixgiw das diversas formacdes
vegetais arboreas com base em critérios espeg¢&ajae as pequenas diferencas ao longo do
espectro sdo imperceptiveis em funcdo das poucalmba@spectrais. Estas bandas abrangem
intervalos amplos ao longo do espectro eletromagméndo sendo possivel identificar
feicbes espectrais mais estreitas, que diferen@anmalvos semelhantes. Além disso, as
diferenciacfes texturais dos alvos sdo dificultagiagjue na grande maioria dos sensores
multiespectrais, as resolucdes espaciais sdo petinadas, tornando dificil a caracterizagédo
das pequenas variacdes existentes, como: 0 espagaergre as plantas dos bananais e 0s

diferentes arranjos das areas de mata nativa diopde bananas.

A regido nordeste do Rio Grande do Sul apresentagrande area de remanescentes
da vegetacdo do bioma Mata Atlantica. Também é @gi@o onde o plantio de bananas €&
muito intenso, tanto na forma de grandes banamas)o também em areas menores
entremeadas com as areas de vegetacdo nativaltdifb 0 seu monitoramente e

consequentemente a sua fiscalizagéo.

Richards e Jia (1998) enfatizam, ao analisar asangad tecnoldgicas na area de
sensoriamento remoto e geoprocessamento, quelvéztaa mais significativa seja a
disponibilidade generalizada de dados hiperespg@ras especiais desafios apresentados por
esse tipo de dados para extracdo de informacOesiimA os esforcos empreendidos para a
realizagdo deste trabalho visam contribuir como umsa abordagem metodoldgica de
monitoramento e quantificacdo do uso e ocupacdcardas, através da utilizacdo de
sensoriamento remoto hiperespectral e analiseadoe$ que contribuem para a variabilidade

espectral das plantas de bananeiras no nordestgati do Rio Grande do Sul.
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Desta maneira, a presente dissertacdo vé comavobpatalisar as areas de Mata
Atlantica e de cultivo de bananas no Litoral Nagggicho, através de dados hiperespectrais
coletados pelo sensor Hyperion. Portanto, estedestmvolve a analise de espectros de
referéncia e a andlise da quantificacdo destass,amdeavés de métodos e técnicas de
classificagdo, assim como a verificagdo da infligérto relevo nos perfis espectrais das
classes da vegetacdo estudada. Com a hipéteseede wjilizacdo de dados hiperespectrais
fornecem um ganho na acuracia do processo de fidagdb, mesmo utilizando-se de

classificadores tradicionais como os bayesianos.

7

Neste contexto, é necessario alcancar alguns wigetspecificos como: 1) testar
meétodos de classificacdo Bayesianos com base ¢éfniaside selecdo de feicdes espectrais
que aperfeicoam a separacéo destes dois tiposaleakrificar a variacdo espectral das duas
classes de vegetagao destacando as semelhangditceensas.
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2 - FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 A Mata Atlantica

A Mata Atlantica € um complexo e exuberante comjule ecossistemas de grande
importancia, por abrigar uma parcela significatda diversidade biolégica do Brasil,
reconhecida nacional e internacionalmente no mieiatiico. Lamentavelmente, € também
um dos biomas mais ameacados do mundo, devidorégsaotes agressées ou ameacas de
destruicdo dos habitats nas suas variadas tipslagiacossistemas associados (SOS Mata
Atlantica & INPE, 2009).

A Mata Atlantica pode ser vista como um mosaiccedificado de ecossistemas,
apresentando estruturas e composicoes floristiba®mciadas, em funcdo de diferencas de
solo, relevo e caracteristicas climaticas exisgenéeampla area de ocorréncia desse bioma no
Brasil (IBAMA, 2010).

A Mata Atlantica abrangia originalmente 1.315.462k 0 que correspondia a
aproximadamente 15% do territério brasileiro. Seuges originais contemplavam areas em
17 Estados, (PI, CE, RN, PE, PB, SE, AL, BA, ES, N8®, RJ, MS, SP, PR, SC e RS) (SOS
Mata Atlantica & INPE, 2009).

Atualmente, restam cerca de 7,3% de sua cobertorastal original, tendo sido
inclusive identificada como a quinta 4rea mais @@e@a e rica em espécies endémicas do
mundo. Na Mata Atlantica existem 1.361 espéciefadnaa brasileira, com 261 espécies de
mamiferos, 620 de aves, 200 de répteis e 280 dei@s)fsendo que 567 espécies sO ocorrem
nesse bioma. Possui, ainda, cerca de 20 mil espdeiplantas vasculares, das quais 8 mil
delas também sé ocorrem na Mata Atlantica. Varig®aes da fauna sdao bem conhecidas
pela populagdo, tais como 0s mico-ledes e muricespecies de primatas dos géneros
Leontopithecus e Brachyteles, respectivamente. V&iebrar que, no sul da Bahia, foi
identificada, recentemente, a maior diversidad@rboad do mundo para plantas lenhosas, ou

seja, foram registradas 454 espécies em um unataregIBAMA, 2010).
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O Bioma Mata Atlantica, que ocupa toda a faixaioemtal atlantica leste brasileira e
se estende para o interior no Sudeste e Sul dg @alefinido pela vegetacdo florestal
predominante e relevo diversificado. Na Mata Aitémtpredominam as florestas estacionais
semideciduais (em que 20 a 50 % das arvores peagefmlhas no periodo seco do ano), e
as florestas ombréfilas densas e mistas (com aiajc&m ambos os conjuntos florestais
ocorrem, em menor proporgao, as florestas estasialeziduais (em que mais de 50% das

arvores perdem folhas no periodo seco) (IBGE, 2004)

Distribuicdo do Bioma Mata Atlantica no Brasil
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Figura 1. Extensdo do dominio da Mata Atlanticaf@one o Decreto 750/93.
Fonte: Relatério SOS Mata Atlantica & INPE (2008).
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No Rio Grande do Sul, a Floresta Atlantica (Matéaitica stricto sensuOliveira-

Filho & Fontes, 2000) ocupa as encostas lestevales do Planalto Sul-Brasileiro, desde o
nordeste do RS até a planicie costeira e as escdstplanalto de Santa Catarina e Parana,

adentrando também em direcdo ao centro do estattmgo da encosta do planalto médio

(MMA, 2009).

No Estado do Rio Grande do Sul, a Reserva da @&msfla Mata Atlantica

corresponde a 17,2% da area do Estado (48.695 kim2)ygendo os remanescentes florestais
que abrigam nossos recursos floristicos e faunsstimais expressivos e seu potencial

genético, bem como nossa histéria de colonizagde eulturas indigenas dos caigangues e

guaranis. (FEPAM, 2010).

Distribuicdo do Bioma Mata Atlantica no Rio Grande do Sul
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Figura 2. Remanescentes florestais e ecossistespasiados a Mata Atlantica no RS.
Fonte: Relatério SOS Mata Atlantica & INPE (2008).
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2.2 O Litoral Norte Galcho

Rambo (2000), ao falar sobre a parte mais seteatrida Planicie Costeira do Rio
Grande do Sul, destaca trés fatores diferenciaddesta regido em relacdo ao resto da
planicie:

‘o primeiro sdo as numerosas lagoas marginais ate nde
Tramandai e de Osorio que se concordam com asldmeksuparalelismo
geral e sua disposicao atras das dunas méveitas,diferem por sua forma,
apresentando o lado mais curto ao oceano, tambéimaasprimeiras lagoas
maiores internas, a dos Barros e a dos Quadrosjrdenferéncia mais
arredondada, ndo deixam de participar deste fen@ns&na Lagoa Itapeva
conserva a forma das lagoas internas do sul. Ondegé a vegetacao
fortemente desenvolvida em mata seca, ou paludiesado a presenca
abundante de agua estagnada, ao maior indice plétrico, a imigragéo de
muitas espécies serranas e a proximidade das adeidropicais do litoral
catarinense. O terceiro fator, o mais importantetatios, é o talude do
planalto: come¢ando nas elevagbes areniticas amested da Lagoa dos
Barros, logo se recobre, em possanca sempre ctesgancapa eruptiva
melafirica, com seus tabuleiros, chapaddes, caomtesf vales profundos,
peraus de rocha cinzenta e pareddes revestidésrdeudpestre”. (p. 44-45)

O litoral norte gaucho apresenta uma heterogeneidadpaisagens, Neto & Basso
(2005), dividem a regido do litoral norte em 4 zagroecoldgicas:

“Zona 1 (lagoas): regido com relevo suavementelladd préximo
as encostas e plano nas margens das lagoas. © a@00so e varias areas
sdo alagadas. A cobertura vegetal compde-se destashbupastagens e
plantas aquéticas. Esta regido estad ocupada conemessitios de lazer e
comunidades de pescadores que realizam pesca naltesas lagoas.
Culturas de subsisténcia (milho, mandioca e feigio)ma pecuaria mista
(leite e corte) séo as atividades mais presentepnogriedades.

Zona 2 (encostas): a topografia é declivosa nastachns morros e
ondulada no limite da zona 1. A rodovia BR 101 diva encosta da regido
de relevo ondulado. O solo é litolégico com bastgmiesenca de pedras
dificultando a mecanizacdo. A cobertura vegetapiéa da Mata Atlantica
(quaresmeiras, figueiras, jucaras, bromélias, easdraias), a principal
cultura presente é a bananeira, que se encontfantaga na meia encosta
dos morros.

Zona 3 (morros): a topografia nesta regido ingrémae dificil
acesso. O solo apesar de possuir uma coloracicaesdevido & matéria
organica, tem um aspecto arenoso e em algumadgspmssui menor teor
de areia. As principais atividades sdo as de sifipgia associada a
fruticultura e/ou exploracdo de samambaias. A dultiira é composta
basicamente pela produgéo de laranjas e algumaigiodde uva. Ainda
gue em menor proporcdo observa-se outras cultoras €igo, péssego e
banana. O ndmero de propriedades é pequeno e emqmaoaa Mmuito
pobres. A &rea util das propriedades normalmepegéena e o restante da
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area permanece coberto pela vegetacdo tipica da M#bintica e em
muitos casos em estado de regeneracao.

Zona 4 (varzeas do rio Maquiné e seus afluentaepagrafia nesta
regido é plana e o solo é mais argiloso. O numenardpriedades € maior e
estas sdo mais capitalizadas em relacdo as ownas.zO rio Maquiné e
seus afluentes séo fornecedores de agua pargac@&o das hortalicas, as
quais constituem em um das principais atividade$celgs produzidas
nessa microrregido. a producdo de mudas é feitasstrfas e o cultivo das
hortalicas € realizado no campo.”(p.207-208)

A pesquisa sera desenvolvida nas zonas da en@st dos morros (3), onde se

localiza a maior concentracao dos plantios de kmnan

2.2.1 Aspectos Geobotanicos da Escarpa Atlanticd_goral Norte

O Inventério Florestal Continuo do Rio Grande db(Bio grande Do Sul, 2002), ao

abordar os aspectos geobotanicos no seu resultaiad@ seguinte caracterizacdo da regiao

da Escarpa Atlantica e Litoral Norte do Rio GraddeSul:

2.3 Bananicultura

A ocorréncia de rochas vulcanicas, que podem atialgitudes
superiores a 1.000 metros, afetadas por eventdénieas de grande
envergadura, controla a presenca de uma expressiaapa, com marcante
contraste com os depdsitos de sedimentos costiriiteral.

O terco inferior dessa escarpa evidencia a presgmgaenitos da
Formacdo Botucatu, sempre cobertos por rocha lasédaracterizando o
caso de Torres como um testemunho da envergadgianaé dos
falhamentos que influenciaram nos processos geotagitos.

Existe significativa contribuicdo de agua subtezedna partir de
areas do planalto, que se manifestam nas lagoasirass em funcdo da
presenca de lineamentos tectonicos aquiferos.

O meio fisico, condicionado pelas feicdes acima aiogadas,
proporciona a presenca de uma floresta subtrofitata Atlantica), muito
rica em biodiversidade, que ocupa parte da plaséianentar e se distribui
de forma irregular ao longo da parte inferior deagsa.

Na borda superior da escarpa se manifestam oc@séde matas
nebulares sob influéncia das baixas temperaturapemsisténcia de
altissimos teores de umidade na atmosfera e no solo
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A maior parte das pesquisas historicas indica georidas espécies comestiveis de
banana predominantemente no sudeste asiaticoegi@es que hoje compreendem Filipinas,
Malasia e Indonésia. Ha evidéncias do cultivo déafem Papua Nova Guiné entre 5.000 e
10.000 a.C., o que caracterizaria sua populaca® @pioneira na plantacdo de bananeiras.
Por meio do comércio estabelecido principalmentedpabes e persas entre a india e o norte
da Australia no decorrer dos séculos V e VI, a barse espalhou significativamente pelo sul
do continente asiatico e chegou a diversas ilhaBawifico, incluindo o Havai, junto com o
deslocamento da populacédo polinésia. A Africa Quialerecebeu suas primeiras mudas
cultivadas ha mais de trés mil anos, apesar deaaidd haver consenso com relacdo aos

responsaveis por esse transporte ( Langhe, 1995).

As navegacdes portuguesas e espanholas no sécuforxivi as responsaveis pela
rapida disseminagdo da bananeira na América, amoengou condi¢des climéticas notaveis
para seu desenvolvimento (Morton, 1987).

Embora a grande maioria dos autores considere do@nana foi introduzida nas
Américas pelos portugueses, Moreira (1987) apudal{005) afirma que, apesar de 0s
primeiros registros escritos a respeito da frutateritério brasileiro datarem de 1570,
existiiam fortes evidéncias de que os indios fuldivavam mesmo antes da chegada dos
portugueses. Entretanto, foi somente com a vindaedmopeus que 0s plantios se estenderam
desde as frias encostas rio-grandenses até a fo&ndazonas. A primeira colecdo de
bananeiras no Brasil data de 1925, quando o agr@rfeghsberto Cardoso de Camargo a
inicia com 12 Variedades, no Instituto Agronémie@ampinas (IAC). Em 1931 ocorrem 0s
primeiros experimentos de fertilizantes em banasee em 1948 surge o primeiro hibrido de

bananeiras no pais.

2.3.1 Bananas no Rio Grande do Sul

O Rio Grande do Sul possui apenas 1,6% da prochagional de banana. No Estado,
a producao é de 107.234 toneladas e concentraisgyid@ do Litoral do Estado com 89,2%

do total. Os municipios de Trés Cachoeiras, cor@737toneladas, Morrinhos do Sul, com
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22.770 toneladas e Mampituba, com 16.082 toneladd®, os maiores produtores,
contribuindo com 71% da producgéo gaucha. (SEPLRS,/2008).

MaioresProdutore deBanani no Rio Grandedo Sul
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Figura 3. Mapa do Rio Grande do Sul com os trésefpios com maior producéo de banana.
Fonte: Atlas socioecondmico do Rio Grande do Su0T2.

Neto & Basso (2005) destacam que o cultivo da barfanintroduzido no periodo
entre 1870 e 1950 no Rio Grande do Sul. Duramtécada de 50 com a construcdo da BR-
101, a regido de Maquiné (no Litoral Norte Gaugbagsa por um periodo de expansdo das
atividades agricolas. A banana prata, produto dermalor comercial é introduzida na
regido. No periodo de 1960 a 1980 ha um incremdstoroducdo de banana prata na regiao
da encosta. Durante os anos 80, a cultura da baeaggande na zona da encosta, ocupando
terras que eram até entdo utilizadas para o pldat@ana e que originalmente tinham sido de

Mata Atlantica.
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O cultivo da banana ocupa predominantemente asntest da formacéo Serra Geral,
num enclave limitrofe a Planicie Costeira. O relagesenta-se muito irregular, como
resultado da dissecacéo e da drenagem que geracastas, vales, pequenas varzeas e altas
declividades, ocupadas originalmente por flored@a#lata Atlantica. Os solos submontanos
sdo argilosos, provenientes da decomposicdo doltdhasBodas essas caracteristicas
convergem em condi¢Bes favoraveis ao cultivo dama@Vives, 2008).

2.4 Sensoriamento Remoto

Sensoriamento remoto € a arte e a ciéncia de wmifdemacdes sobre um objeto sem
estar em contato fisico direto com o0 mesmo. O s@msento remoto pode ser usado para
medir e monitorar importantes caracteristicas $icds e atividades humanas na Terra
(Jensen, 2009).

Para Florenzano (2002) o sensoriamento remoto exreolbgia que permite obter
imagens e outros tipos de dados, da superficiestegr através da captacdo e do registro da
energia refletida ou emitida pela superficie. Onteisensoriamento refere-se a obtencdo dos
dados e, remoto, que significa distante, € utibbizpdra a obtencédo que é feita a distancia, ou

seja, sem o contato fisico entre o sensor e afétipderrestre.

2.4.1 Sensoriamento Remoto Hiperespectral

O processo de aquisicdo de imagens em centenasdasbregistradas e contiguas, de
forma a possibilitar que para cada pixel das messegs possivel derivar uma curva de
reflectancia espectral completa, recebe as dengiesale ‘espectroscopia de imageamento’
(imaging spectroscopy ou ‘sensoriamento remoto hiperespectréddyperspectralremote
sensing. O objetivo do sensoriamento remoto hiperespleétnmedir, quantitativamente, a

assinatura espectral dos componentes do sistenma, Temartir de espectros calibrados,
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adquiridos na forma de imagens, para uso em apbksagle sensoriamento remoto.
(INFOGEO, 2004).

Os dados produzidos pelos espectrometros sao midésrdos gerados pelos
instrumentos multiespectrais, devido ao enorme ndirde bandas registradas — orientado
para o termo Hiperespectral. Para uma dada aragdjea imageada, os dados produzidos
podem ser vistos como um cubo, como mostrado nard&# tendo duas dimensdes que
representam a posicao espacial e uma que represegilactancia em determinado intervalo

de comprimento de onda (Richard & Jia, 1998).

Figura 4. Cubo hiperespectral de dados de imagemq cegistrado por um espectrometro de
imagem. Fonte: Richards & Jia (1998).

A aquisicdo de imagens em diversos comprimentosnda permite a confecgao de
espectros de reflectancias quase que continuas gpaaacterizacdo dos elementos que
formam a paisagem. Desta maneira, 0 sensoriamatwto hiperespectral, tambéem
denominado espectroscopia de imageamento, consistquisicdo simultanea de imagens em
centenas de bandas (com intervalos na ordem denl@ontiguas, permitindo a extracdo de
um espectro detalhado para cada elemento de cexel) (da imagem, com base em

caracteristicas de reflectancia (Goetz et al., 1886d Linn, 2008).

O United States Geological SurvéySGS) destaca que as imagens hiperespectrais

possuem varias aplicacbes. Podem ser utilizadasmémeracdo, geologia, silvicultura,
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agricultura e gestdo ambiental. A detalhada dleaséo dos bens da Terra através do sensor
hiperespectral denominado Hyperion permite a eaghwy mineral mais precisa, melhores
previsdes e avaliacdoes de rendimento das cultunaslieor controle de mapeamento (USGS,
2010).

A espectroscopia de reflectancia € uma técnica itmaal que usa energia
eletromagnética refletida pelos materiais nas esgiéspectrais do visivel-infravermelho
proximo (VNIR) e infravermelho de ondas curtas (8J)YIcom o objetivo de obter
informacBes sobre a composicdo mineraldgica e gaiohds materiais (Clark, 1999). Certos
atomos ou moléculas absorvem energia em funcadoadeestruturas atbmicas, manifestando-
se na forma de feicdes de absorcao nos espectrefi@sancia, também chamados de curvas

de reflectancia espectral (Ducart, 2004).

Conforme Curran et al. (2001), a partir de meadas década de 1980, o
sensoriamento remoto hiperespectral (sensores aodab espectrais estreitas localizadas em
posicdes especificas do espectro) obteve expressraoco tecnolégico, aumentando a
habilidade humana de mapear atributos de vegeté@céso destes instrumentos possibilita a
aquisicao de dados com resolucdo espectral suigama reconstituir bandas de absorcéo, as
quais apresentam o potencial de fornecer infornsagdbre os conteudos de componentes

bioquimicos de dosséis vegetais (Tisot, 2009).

2.5 O Sensor Hyperion/EO-1

O sensor Hyperion esta a bordo do satditeth Observing OndEO-1), que foi
lancado em 21 de novembro de 2000. Ele representanova geracdo de sensores que
fornece uma nova classe de dados de observac@oa paelhor caracterizacdo da superficie
terrestre (USGS, 2010).

O Hyperion/EO-1 € o primeiro sensor hiperespeatral nivel orbital, adquirindo
dados de 400 a 2500 nm em bandas estreitas ewasmtig 10 nm de resolucao espectral e 30
m de resolugdo espacial. O sistema opera por waeepushbroor e contém um Unico
telescopio e dois espectrorradibmetros imageadareoperando no visivel e infravermelho

proximo (VNIR), e o outro no infravermelho de ondastas SWIR). Um filtro dicroico
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direciona as bandas de 400 a 1000 nm para um espadiometro e as bandas de 900 a 2500
nm, para o outro. Os espectrorradidmetros se sobneme 900 a 1000 nm, permitindo a
intercalibracédo entre eles. A largura da faixa iesa@ é de 7,7 Km. Cada cena possui 242
bandas, das quais 196 sao radiometricamente aibr®s dados sdo quantificados em 16
bits (Ungar et al., 2003).

Segundo Galvao et al. (2005):

O uso do sensor Hyperion possibilita a aquisicadatis com
resolucao espectral suficiente para reconstruidédsude absorgédo nos
espectros dos pixels relacionadas com o conteudtodsila, teor de
agua nas folhas e feicdes de lignina e celulosguags podem ser
parametros importantes na diferenciacdo de tipafogegetais. Por
outro lado, a pobre relagdo sinal-ruido (SNR) donsse
especialmente no SWIR, é um obstaculo para a nedidaéquada
dessas feicbes sem a interferéncia de ruidos.

Existem diversos estudos com a utilizacdo dos dag@sespectrais do Hyperion, por
exemplo, para a diferenciacéo de tipos de canailleaa e a estimativa de produtividade de
soja. Destacamos aqui os trabalhos de Galvéao, ggimarisot (2005) e Galvao, Formaggio,

Breunig (2009).

2.6 Comportamento Espectral da Vegetacao

Conforme destaca Novo (1992), para que possamaaireixiformacdes a partir de
dados de sensoriamento remoto, € fundamental ceconénto do comportamento espectral

dos objetos da superficie terrestre e dos fataresrgerferem neste comportamento.

O termo comportamento espectral da vegetacdo éieitgmente utilizado para
representar as caracteristicas de reflectanciadiacéio eletromagnética pelas folhas, plantas
individuais e conjunto de plantas, embora a canaeigio do comportamento espectral de um

alvo esteja associada aos processos de reflea@sntissao e absorcéao (Ponzoni, 2001).

A curva espectral da vegetacdo no caso da vegetagde sadia se caracteriza pela
intensa absorcdo da radiacdo eletromagnética gasesedo azul e do vermelho (devido a

clorofila) e pela intensa reflexdo na faixa do anBrmelho (IV) proximo (causada pela
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estrutura foliar) (Linn, 2008). Esta intensa réiftetia decresce em dire¢ao ao infravermelho
médio, conforme o aumento do comprimento de ondapresenta dois grandes picos de
absorcéo nos comprimentos de onda do 1,9 e 2,%9mmétros, devido ao contetudo de agua,

conforme Figura 5.

Como a folha é o principal elemento de interacd@mzrgia eletromagnética com a
vegetacdo, o exame do comportamento espectral ddalina sadia auxiliara o entendimento
dos fatores que influenciam no comportamento esglalds alvos de vegetacdo, em imagens
hiperespectrais. Segundo Gates et al. (1965), Apueira (2003), sdo trés os principais
fatores que influenciam a quantidade de energitroel@gnética refletida pelas folhas:
pigmentos, espacos ocupados pela agua e pelo estrigura celular com dimensdes de
comprimento de onda da regido incidente (graosydda mitocondrias, ribossomos, nucleo
e outros plastidios). Além desses trés fatorestari outros que afetam a energia refletida
pelas folhas, como contetdo de agua, maturacadanie ida folha, posicdo nodal, condi¢cdes

de iluminacao, pubescéncia e senescéncia.

Segundo Moreira (2003), uma pequena quantidadezlé fefletida pelas células da
camada superficial; a maior parte é transmitidaa pemesofilo esponjoso onde 0s raios
incidem freqientemente nas paredes celulares, sefidtidos se os angulos de incidéncia da
radiacdo forem suficientemente grandes. Dado odgrammero de paredes celulares dentro
da folha, alguns raios séo refletidos de volta macéo da fonte de energias incidente,
enguanto outros sdo transmitidos através da folha.
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Resposta espectral da vegetacio:
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Figura 5. Curva tedrica do comportamento espedé&ralegetacéo e os fatores que controlam a sua

reflectancia.

Fonte: http://www.fgel.uerj.br/labgis/gis_atualizésensoriamento/espectro.html

A resposta espectral da vegetagdo a incidénciadiacio eletromagnética, na faixa

espectral compreendida entre o comprimento de dedd00 a 2600 nm, demonstra uma

curva bastante caracteristica, conforme mostradeiquaa 5. Este intervalo de comprimento

de onda foi dividido por Ponzoni & Shimabukuro (Zpém trés partes, descritas como:

a) Regido do visivel (0,4 - 0,72um): neste intervalo os
pigmentos existentes na folha dominam a reflecéarneéndo, portanto,
responsaveis pela forma da curva nessa regidotedpé&tstes pigmentos
geralmente encontrados nos cloroplastos séo: t&o&5%, caroteno (6%)
e xantofilas (29%). Os valores percentuais desigsigmtos existentes
podem variar intensamente de espécies para espéciesergia radiante
interage com a estrutura foliar por absor¢do eeppalhamento. A energia é
absorvida seletivamente pela clorofila e convertiden calor ou
fluorescéncia, e também, convertida fotoquimicamemm energia
armazenada na forma de componentes organicos attaviétossintese. Os
pigmentos predominantes absorvem radiagdo na relgi&zul (proximo a
0,445um), mas somente a clorofila absorve na regido dmeido (0,645
um). A maioria das plantas sdo moderadamente trest#ea na regido do
verde (0,54Qum);

b) Regido do infravermelho préximo (0,725-1,1n): neste
intervalo ocorre pequena radiacdo e considerayelllesmento interno da
radiacdo da folha. A absor¢do da agua é geralnbama, enquanto que a
reflectancia é quase constante;

c¢) Regido do infravermelho médio (1,10-3;29): a absorcéo
devido a agua liquida intrafoliar afeta a reflectardas folhas na regido do
infravermelho médio. Considerando a agua liquidts apresenta na regido
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em torno de 2,um, fatores de reflectancia geralmente pequenogyua a
absorve consideravelmente a radiacdo incidente emda espectral
compreendida entre L a 2,um. Mais precisamente, nos comprimentos
de onda de 1,45um, 1,95 e 2,4m, bandas de absorcdo podem ser
observadas.(p.)

Analisando-se ainda a Figura 5, podemos identificeggido de inflexdo na faixa de
transicdo dos comprimentos de onda do visivel panfravermelho. Esta faixa € denominada
de borda vermelhadd edgg A borda vermelha é talvez a feicdo espectrabragiudada na
curva da resposta espectral da vegetacdo e com seaisibilidade ao estresse. Ela € o ponto
de maxima inflexao entre a baixa reflectancia mone¢ho, devido a absorcéo pela clorofila, e
a alta reflectancia em torno de 800 nm, associadaacestrutura interna das folhas e teor de
agua (Kumar et al., 2001).

Na regido do visivel, a reflectancia diminui corawmento da camada de folhas, e na
regido do infravermelho préximo, a reflectancia enta com o aumento do numero de
camadas. Mas essas dinamicas nao apresentam eariagéares, ou seja, a diminuicdo da
reflectancia na regido do visivel, com a adicadgetpunda camada de folhas, ndo apresentara
a mesma dimensdo quando for acrescida uma teagitada, e 0 mesmo acontecera com o
acréscimo de uma quarta camada, e assim por didl#eregido do infravermelho,
analogamente, o aumento da reflectancia com a@mdg&amadas também ndo sera linear e
apresentara acréscimos sempre menores a medidargomeadicionadas camadas adicionais
de folhas. Esse fenbmeno comprova o carater assotia reflectancia de dosseéis, tambéem

conhecido como reflectancia infinita (Ponzoni &@habukuro, 2007).

Os estudos envolvendo a reflectancia espectrabs&ets tém se desenvolvido, na sua
maioria, motivados pela necessidade de se relacimmaniveis de cinza das imagens as
diferentes tipologias vegetais e seus parametaffsizios e bioquimicos. Isto pode ser feito
desde que a natureza da alteracdo da radiacdo gpameitros da vegetacdo e fatores

ambientais seja entendida e especificada (GOEL8)198

O destino da radiacdo eletromagnética que incite dossel vegetativo depende de
suas caracteristicas, como comprimento de onda gellddnde incidéncia, além das

caracteristicas do dossel e, em ultima analisefotleas que o compdem.

Em se tratando de culturas agricolas, Richardsaoal. €t1975); Kollenkark et al.

(1982) apud Linn (2008), comentaram que os dosemultura exibem, no campo de visada
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do sensor, quatro componentes com diferentes pagaies de reflectancia optica: vegetagéo
iluminada, solo iluminado, vegetagcdo sombreaddcessonbreado. A magnitude de cada um

desses componentes varia com a cobertura vegewiiagdo e espacamento das fileiras,
morfologia do dossel, estrutura interna dos eleaseque compdem o dossel, diametro da
copa da planta, altura, teor de agua na plantaselog condicao fitossanitaria, angulo zenital

e azimute do sol, latitude e tamanho do elementesi#ucao do equipamento utilizado.

Goel (1988) mencionou que a radiacao solar incedsabre um dossel € espalhada e
refletida, tendo sua direcdo e composicao espeagiteabdas de maneira bastante complexa.
Essa alteracdo é causada tanto por parametrositieee@ proprio dossel quanto por fatores

ambientais.

2.7 Condicionantes Topograficos da Paisagem

A topografia ao lado de outras varidveis ambiergaisndamental na caracterizagcéo
da paisagem local e regional. Diversos estudosréfamionado variaveis topograficas com o

estabelecimento, distribuicéo e diversidades déasp vegetais.

Um destes estudos foi realizado por Bispo (20078, utilizou variaveis topograficas
extraidas de Modelos Digitais de Elevacdo (MDEppmaracterizacdo da paisagem. Em seu

estudo foram utilizadas as seguintes variaveisgi@gicas:

a) Elevacao: corresponde a altitude do terreno. Edé&ionada
a distribuicdo vertical do solo e clima, condicinda diferentes padrbes
vegetativos na paisagem.

b) Declividade: corresponde ao angulo de inclinacdo da
superficie local. Possui acdo direta sobre o dwjigilientre a infiltracdo de
agua no solo e escoamento superficial, além deatant intensidade dos
fluxos de matéria e insolagdo. Esse conjunto dedatresulta na formacéo
de ambientes com diferentes caracteristicas figch®ldgicas, as quais
permitem o estabelecimento de diferentes tiposedetacao.

c) Orientacdo de vertentes: corresponde ao alinhamdoto
terreno em relacdo ao sol, € a medida do angulzdmyal da direcdo
esperada do escoamento superficial, geralmenteess@rem azimute.
Dentre os varios aspectos (relacdo com distribulgddiferentes substratos,
reflgios ecoldgicos etc.), esta variavel relacisma-ao grau de
sombreamento ou iluminacdo do terreno, selecionardbientes mais
propicios para o desenvolvimento de determinagus tde vegetacdo em
detrimento de outros. Assim, a orientagcdo de vesseoontrola a direcéo
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dos fluxos de matéria e insolacdo, portanto, coeitcsf locais sobre os
regimes hidricos e de energia, definindo difereptedes vegetativos.

d) Curvatura vertical: refere-se ao carater convexwad do
terreno quando analisado em perfil.

e) Curvatura horizontal: refere-se ao carater
divergente/convergente dos fluxos de matéria sabreerreno quando
analisado em projecao horizontal.

As variaveis (d) e (e) estédo relacionadas aos psosede migracdo e acumulo de
agua, minerais e materiais organicos no solo arale superficie, proporcionados pela
gravidade. Estas duas variaveis combinadas repagsamma caracterizacdo das formas do
terreno, que se associam diretamente a propriedadieddgicas e de transporte, exercendo

influéncia indireta sobre a vegetacéo local.

Sao reconhecidos os efeitos principais da topayraf estabelecimento da
vegetacdo, ao lado da acdo do clima, da geologmsdlos e da intervencédo antropica. A
variabilidade topografica induz a uma diversidade fduna e flora significativa no
ecossistema. O desenvolvimento deste é controldda, por fatores abioticos, tais como
disponibilidade de 4gua, temperatura e incidéneieadiacédo (Bispo, 2007).

2.8. Classificacéo Digital de Imagens

A classificacao digital de imagens visa reconhgegirbes e alvos homogéneos com o
objetivo de mapear os diferentes componentes darfétip terrestre. O resultado final da
classificagdo de uma imagem € um mapa tematicoquad os pixelsclassificados séo
representados por cores. Cada cor € associada alassa (area urbana, tipo de vegetacéo,

etc.) definida previamente pelo usuario (Camar@l2{pud Portillo, 2007).

As diferentes classes de cobertura terrestre tépripdades de reflectancia distintos,
porém algumas destas classes possuem propriedadefedtancia que se assemelham ou se
sobrepbem, dificultando a separacdo das mesmasaD&sna, a maioria dos métodos de
classificacéo se propde a avaliar a semelhancadi®gs espectrais usando alguma medida
da distancia entre pixet® espaco espectral (Noguchi, 2004).
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As técnicas em que o critério de decisdo dependbstiibuicdo de valores de pixel,
em varias bandas espectrais, sdo definidas conmicaécde classificagdo multiespectral
(Novo, 2008), sendo este o método mais frequentiemiizado na extracdo de informacdes

de imagens de sensoriamento remoto (Richards, 1998)

Na classificagdo multiespectral, os vetores dergalaligitais para cada pixsbo
comparados, e os pixet®dm valores similares, segundo uma regra de dedisddem a ser
associados a uma classe (Novo, 2008). Cada géxiehagem original é classificado dentro de
uma das diversas classes, mostrando a distribgieégréafica de um tema. As técnicas de
classificagcdo podem ser divididas em: classificagépervisionada e classificagdo nao

supervisionada.

Classificacado supervisionada é um método de deasifo de imagens que depende
de informacgbes provenientes do analista e pernm&disar e identificar as diferencas de
reflectancia nas imagens, permitindo a identificagas feicdes (classes) presentes na cena.
Na classificacdo supervisionada sao utilizadosriigos para nomear 0s pixeésn uma
imagem de forma a representar tipos especificosotlertura terrestre, ou classes que séo
conhecidas a priori (Richards, 1998).

Usualmente, a classificacdo digital de imagensiesgéctrais é realizada através de
classificadores que se baseiam no Teorema de Bagedassificadores Bayesianos séo ditos
6timos no sentido de que minimizam a probabilidddesrro, quando as hipéteses sobre as
distribuicdes de probabilidade séo corretas pamdivessas classes (alvos/feicdes) existentes

na imagem.

2.8.1 Classificador de Bayes

Os classificadores de Bayes baseiam-se nos histagrdas classes para aproximar
funcdes de densidade de probabilidade que segysadréo normal de distribuicdo, também

conhecido como distribuicdo gaussiana.
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px|w).P(w)
pX)

ple,|x)=

Eq. 1

Onde:

P(i / x) — probabilidade a posteriorirepresenta a probabilidade de um dado pixel X
pertencer a classé.

p(x / wi) — funcdo densidade de probabilidade condiciohatlassewni. Representa a
distribuicdo de probabilidades interna na clasis®©s parametros associados a esta funcéo de
probabilidade podem ser estimados através das m®a treinamento.

P(@i) — denominada derobabilidade a priorj representa a probabilidade de ocorréncia da
classewi, na cena sendo analisada.

p(X) — probabilidade de encontrar um pixel de queiglasse na posicao X.

O classificador de Bayes visa minimizar o risco eted0 na tomada de decisao,
considerando a probabilidade do pixel pertencena das classes de treinamento, em funcao
da probabilidade a priori daquela classe ocorrecara e também da covariancia entre as

bandas espectrais nas classes.

Do classificador de Bayes sao derivados os cleadifires de Maxima
Verossimilhanga, o Linear de Fisher e a Distanaialifiana. Nestes classificadores séo
implementadas simplificacdes na regra de decisao.

2.8.1.1 Maxima Verossimilhanca

Maxima Verossimilhanc& o método mais comum de classificacdo supervidaona
usado com dados de imagem de sensoriamento rerfRitthards, 1998). Este método
generaliza o classificador de Bayes, porque elbuatque a probabilidade a priori de
ocorréncia de determinada classe é igual a deé@uma em outras classes, resultando numa

simplificacéo, ja que o termo W] desaparece da formula do classificador.

O método de classificacdo de Maxima Verossimilhargasidera a ponderagdo das
distancias entre médias dos niveis digitais dasseta e o pixel, utilizando parametros

estatisticos, ou seja, considerando a distribudgigrobabilidade normal para cada classe.
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Neste método € calculada a média dos niveis dea,canxariancia e a correlacdo de cada
classe em cada banda, considerando que estes mpassuealmente distribuicdo gaussiana.

O classificador calcula estatisticamente a proluule de cada pixgbertencer a
determinada classe no espaco de atributos, e @tagecassumindo igual probabilidade de
ocorréncia para todas as classes. Porém, com oeadomnto a priori de que as
probabilidades ndo séo iguais para todas as claspessivel especificar fatores de peso para
classes particulares. Esta variante da regra deambeé conhecida como regra de decisdo

Bayesiana.

A Maxima Verossimilhanca iguala os pesos das pribatles a priori das classes,
devido ao fato de que na pratica a funcao de pilitedie P({i / X) ndo € conhecida pelo
analista. A funcdo de decisédo do classificador kh@xiVerossimilhanca esta descrita na

equacgao 2.

Gi(x) = P(x/ wid).P(ew.i)

Eqg. 2
Onde:
Gi(X) = Funcao de decisao para a classe “i";
P(x/wi) = Probabilidade de que o pixel pertenc#éase “i” na gaussiana;
P(wi) = Probabilidade a priori.

2.8.1.2 Classificador Linear de Fisher

O classificador Linear de Fisher € um método edtedi utilizado para separar as
classes de objetos (imagens) de um espaco organalum espaco transformado. A partir do
espaco transformado, o classificador iguala asr@@as entre as bandas espectrais, e aplica
a funcdo de decisdo para a classificacdo. A prapdstclassificador Linear de Fisher é
separar amostras de grupos distintos atraves nsfdrenacdo de seu espacgo para outro que

maximize a separagao interclasses, enquanto mimmiaszvariancias intraclasses. Entao, o
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objetivo do classificador é realizar a reducao ideedsionalidade ao mesmo tempo em que

preserva o maximo possivel de informacao discritbiteadas classes.

O classificador Linear de Fisher, além de néo clemar as probabilidades a priori de
ocorréncia das classes na cena, ndo consideryasaoeias das bandas espectrais, supondo
gue as matrizes de covariancias sao diagonais r{@oeas zeradas e iguais para todas as
classes), omitindo a informacéo de quanto as basgfsestrais sao correlacionadas entre si. A

funcao de decisdo do método de Fisher esta demerggquacéo 3.

Gr(X)oc (X — )" S i (X — pui)

Eqg. 3

2.8.1.3 Distancia Euclidiana Minima

O meétodo de classificacdo por Distancia Euclidibaseia-se na distancia em que o
pixel “X” se encontra da média mais proxima de wilssse qualquer, no espaco original.
Este classificador omite componentes como a prbbatle a priori de ocorréncia do pixel
“X” na cena, as informacdes de covariancia entreaamslas espectrais e a correlacdo entre as

classes.

O classificador Distancia Euclidiana Minima assujne as matrizes de covariancia
sdo iguais entre as diferentes bandas espectrégsnieém entre as classes amostradas,
ponderando somente a média obtida para cada cl@ssesidera ainda as matrizes de
covariancia de todas as classes como diagonaigesjdRichards, 1998). A classificacéo de
um novo pixel pelo método de Distancia Minima ddzbt partir da menor distancia entre o
pixel a ser classificado(f e os valores meédios obtidos das amostras tresn&8sesta maneira,
além das suposicOes realizadas pelos outros dassifitadores, este classificador utiliza
variancias iguais para todas as classes em qudlgnda multiespectral. Sendo assim, utiliza

somente as médias das amostras (Distancia MinicladEma em relacdo a média).

Na equacao 4 esta apresentada a funcao de deeisfa plassificacdo por Distancia
Euclidiana Minima, onde ndo sdo consideradas apa@oemtes como probabilidade a priori



36

de ocorréncia da classe, as covariancias entraradab espectrais e a correlagcdo entre as
classes, apenas a distancia do pixel “X” da médielasse é considerada.

G (X) oc (X = i)' (X = pui)

Eqg. 4

2.9 Separabilidade entre Classes de Vegetacao

A separacdo entre classes utilizando-se de clesdifies digitais, como j4 visto
anteriormente, necessita da selecdo de amosttesitiEanento para a caracterizagao espectral
das classes. Nem sempre a amostra de uma class® deocupacdo do solo apresenta-se

homogénea e com pouca variacao espectral.

Richards (1998) destaca que na pratica, os agrugamde classe informacgdes nao
podem ser agregados isoladamente. Nao é raro escuatios grupos para a mesma regiao
de solo, para 0 mesmo tipo de vegetacdo apares&ira sucessivamente para outros tipos de
cobertura em uma cena. Estes ndo sdo somenteadesultlas diferencas especificas em
varios tipos de cobertura, mas também resultadesdilarencas no conteddo de umidade,
tipo dos solos, vegetacdo subjacente e influérioaagraficas. Por conseguinte, um espaco
multi-espectral é mais provavel que apareca comstramo na Figura 6 em que cada classe

de informacéo é visto como sendo composto de vélidases espectrais.
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Figura 6: Representacdo das classes de informaga&nlipconjuntos de classes espectrais.
Fonte: Richards, 1998

Porém, em muitos casos, as classes de informaedesetesse ndo formam grupos
distintos ou subgrupos, mas preferencialmente mhrtem conjunto de dados continuo no
espaco multispectral. Isto acontece, por exenguando existe um gradual fechamento do
dossel, 0s sensores captam esta variacdo gradoasulma entre o dossel e 0 sub-bosque. As
classes de informacgdo aqui poderdo correspondmisigras percentuais indicadas ao invés
de conjuntos bem definidos de sub-classes, confousteado na figura. 3.6.

Ponzoni (2002) sobre comportamento espectral dgetaedo ressalta que cada
dossel, em particular, possui suas caracterigpidagias e desenvolve-se em diferentes tipos
de solos sob diferentes condi¢cdes ambientais. M&oomo prever todas as possibilidades,
tentar elenca-las, relacionando-as a possiveisdgadem imagens orbitais. Assim como
acontece com qualquer outro objeto de estudo ddszécnicas de sensoriamento remoto, sdo
inerentes as chamadas ambiguidades nas quaisset®taiferentes fatores/ parametros
podem assumir valores iguais de radiancia, o qyidara em uma “mesma” aparéncia nas
imagens, mesmo em se tratando de diferentes coienegetais. Cabe ao intérprete estar
preparado para conviver com estas limitacdes aiexios produtos de sensoriamento remoto

0 maximo de informagé&o confiavel.
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3 - MATERIAIS E METODOS

Para alcancar os objetivos propostos neste tralatam utilizados os seguintes

materiais e métodos:

3.1 Materiais

Para analise do comportamento espectral das &ddatd Atlantica e de bananicultura
foi utilizada uma imagem Hyperion, no nivel de msgamento L1R, imagem
radiometricamente corrigida, mas sem correcao gemaeOs dados Hyperion utilizados,
padrdo HDF Kierarchical Data Forma}, 16 bits, sdo compostos pelos valores inteiros de
radiancia. A data do imageamento utilizado foi 2nd@o de 2004. A imagem Hyperion
apresenta 256 colunas por 3352 linhas, com resokeg@dacial nominal de 30 m, desta forma
a largura e comprimento da imagem sao de 7,68 Kii0g56 km respectivamente. Esta
imagem possui 242 bandas, com amplitude variando,meéédia, de 10 nm entre os

comprimentos de ondas.

Utilizou-se também no trabalho uma imagem do sefiSGNOS de alta resolucéo
espacial (1 m). O dia da aquisicdo da imagem malea foi 07 de abril de 2004, a resolucéo

radiométrica dos dados é de 8 bits e a imagem @astapelas 3 bandas do visivel.

Para o processamento digital da imagem foi utibzadsoftwareEnvironment For
Visualing Images- ENVI 4.5 - um sistema de processamento de image sensoriamento
remoto desenvolvido pela RSI (Research Systems diistyibuido pela SULSOFT. Outro

software utilizado foi o MultiSpec, que é desenididvpela Universidade de Purdue.

Para o trabalho de campo foi utilizado um veicudoUhiversidade Federal do Rio
Grande do Sul para visitar as areas, assim comsept@es GPS de navegacdo da marca
Garmin modelo 60 CS, cartas topograficas e um lpadf® Pavilion dv2000
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3.2 Métodos

As etapas e a sequéncia adotada na realizacadrddsto sdo apresentadas na Figura

7 e descritas na sequéncia.

Correcéo dostripes

Selecao da area de Estudo

Correcao Geomeétrica

Aquisi¢ao da Imagem
Hyperion/EO-1 Correg&o dos Ruido

U7

Pré- Processamento dos Dadps

Vetorizacao de Imagenm
de Alta Resolucéo

Correcao Atmosfeérica

Recorte da Imagem

Caracterizacao Espectral das
Feicoes

Classificacao da Imagem

Analise dos Classificadores

Analise dos Resultados

Figura 7:Fluxograma das etapas desenvolvidas ao longo blalli@



40

3.2.1 Selecéo da Area de Estudo

A area de estudo foi selecionada com base na disjidede de imagens Hyperion /
EO-1 em que houvesse o imageamento de areas deddamaMata Atlantica. Com base
nesta caracteristica foi selecionada a regido tlrdliNorte do Rio Grande do Sul, mais
precisamente a regido Noroeste do Municipio de Téshoeiras, onde ocorre grande
concentracdo de plantacdes de hortifrutigranjegesdo a banana o cultivo predominante nas

areas das encostas dos morros da Serra GeralgBgur

Desta forma o recorte espacial utilizado ficourdb entre as coordenadas 50° 01’, 29°
29’ e 50° 05, 29° 24’ onde existe a predominartaa caracteristicas citados anteriormente

para a realizacdo deste estudo.

Sao Francisco de Paula

Trés Cachoeiras

f
7

Figura 8: Mapa de localizagéo da regido da aresstlglo.
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3.2.2 Aquisi¢ao da Imagem Hyperion

A imagem hiperespectral do sensor Hyperion utiBzado trabalho estava
disponibilizada no acervo de imagens do Centrodasiade Pesquisas em Sensoriamento
Remoto e Meteorologia da Universidade Federal dp GQiande do Sul. Esta imagem esta
também disponivel para download no site da USG®&vésd do GLOVIS Global
Visualization Viewer (http://glovis.usgs.gov) ou pelo EarthExplorer
(http://edcsnsl17.cr.usgs.gov/EarthExplorer/). O @ata imagem, disponivel para download
no site, utilizada neste trabalho foi: EO1H22008R2A23110PZ.

Figura. 9: Imagem Hyperion, composi¢des (A) RGBr689791nm, 587nm e (B) RGB 791nm,
689nm, 587nm e as bandas separadas (C) 3791nn68@»m e (E) 587 respectivamente com a
localizacdo da area de estudo.

A figura 9 demonstra os diferentes aspectos deagam que a imagem selecionada
recobre, desde as varias lagoas ao sul da imagem @atea de relevo mais acidentado, na

parte norte, onde se localiza a area de estudo.
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3.2.3 Trabalho de Campo

O trabalho de campo foi realizado para verificacaacteristicas ambientais da area,
assim como para a identificacdo dos alvos a sersimdados no municipio de Trés
Cachoeiras. O trabalho de campo ocorreu entreme2d@/08/2009 e 30/08/2009. A diferenga
entre as datas das imagens e o trabalho de canjpsti§ea, ja que, a cultura da banana é
perene e ndo ocorreram grandes modificacdes nas plantadas no periodo. Este trabalho
possibilitou compreender o desafio de diferencspeetralmente as areas de bananais das
areas ocupadas pela Mata Atlantica na regido, @ersido também as variaveis do relevo e a

sua influéncia na resposta espectral dos alvosise&elos.

Na area de estudo ocorrem duas maneiras de pletimnana. Uma com plantio de
mudas em pequenas areas entremeadas na mata enatitea como um monocultivo de

banana em uma grande area.

Em decorréncia da heterogeneidade vegetal nas mesjuéeas, ocorre o fendbmeno
conhecido como pixel mistura, que é a presencaaie e uma classe em um mesmo pixel.
Este fenbmeno influencia no valor de um pixel, Ebis resultado da integracdo da resposta

espectral dos diversos alvos que o compdem.

O trabalho de campo também subsidiou a verificaghresultado da classificacdo, que
foi realizada posteriormente, tendo em vista aa€#iy de pontos de controle da ocorréncia de

mata nativa e bananais que auxiliaram na vetorizdgdmagem de alta resolucéo.

3.2.4. Pré-processamento da Imagem Hyperion

A imagem Hyperion foi pré-processada no softwad&/E4.5. Neste processamento foi
realizada a conversdo dos dados de L1R para o torpsdrdo doENVI. Para isso foi
utilizado um plugin disponibilizado no site daTT Visual Information Solutions
(www.ittvis.com), denominado de Hyperidfools. Essa ferramenta tem as opg¢fes para o
georreferenciamento da imagem a partir de um aogdovtipo “.met”, correcdo dasripes,

que séo linhas verticais onde migelsapresentam valores errdbneos, esta correcao étwita
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meio da interpolacdo dos valores dos vizinhos batas. Também foi gerado um arquivo

com os fatores de escala para utilizacdo na carragdosférica da mesma.

3.2.5 Correcao Atmosférica

A correcdo atmosférica foi realizada no mMOdLAASH (Fast Line-of-sight
Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubde) ENVI 4.5 Este médulo é baseado nos
modelos de transferéncia radiativa MODTRAN-KMloferate Resolution Transmittance
Code, (Felde et al., 2003). Desta maneira eliminasefeitos de espalhamento e absorcéo
da radiacdo, ocasionados pela interacdo com a @mmo®s parametros utilizados para
efetuar a correcdo atmosférica foram definidos dmve nas informacfes da imagem e
recomendagodes do distribuidor do software, SULSOFT
(http://www.envi.com.br/index.php?link=Atmospher@orrection), e estdo descritos no
Quadro 1.

Input Radiance Image Imagem interpolada pelo Hyperion Tools
Radiance Scale Factor Arquivo gerado a partir do Hyperion Tools
Latitude -29.73329926

Longitude -50.13330078

Sensor Hyperion

Sensomltitude 705

Ground Elevation 0.3

Pixel 30

DATA May, 2, 2004

Flight Time GTM 13:1:58

Atmospheric model MitatitudeSummer

Water retrieval Yes

Water absorption Feature 1135

Aerosol models Rural
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Aerosol retrieval None

Initial visibility 40

Spectral Polishing N@nao temos um arquivo de definicdo espectrografica
Wavelength recalibration Yes

Quadro 1.Parametros utilizados na correcao atnioafér

Apbs a correcdo atmosférica da imagem foi realizadaecorte da mesma priorizando
as areas com caracteristicas mais acentuadasri® la bananas e Mata Atlantica Figura

10.

Desta maneira 0 recorte priorizou a regido do valeseste do municipio de Trés
Cachoeiras, assim como uma parte do municipiortifieit A imagem resultante ficou com

60182 pixels.

Recorte Imagem Hyperion
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Figura. 10: Recorte da imagem Hyperion com corre¢@msférica, composi¢éo colorida RGB 37, 27,

17, de 2 de Maio de 2004.




45

3.2.6 Caracterizagao Espectral das Feigcbes

Para caracterizacao espectral foram definidas @géisses de uso e ocupacéo do solo:
Mata Atlantica, Banana, Campo e Sombra. As amostkeionadas de cada classe foram
utilizadas no treinamento dos classificadores plafanicdo dos parametros de similaridade
espectral. O total de pixels utilizados nos proeeste classificacdo e selecédo de feicbes foi
de 511 pixels, com objetivo de caracterizar asrquelasses de usos e ocupacdo do solo
presentes na area de estudo. O total de pixelsadmaasse de uso do solo utilizado foi de

acordo com o demonstrado na tabela 1.

Tabela 1Numero de pixels nas amostras das classes de ssado

Classes de Uso e cobertura do Solo N° de pixels
Mata 129
Banana 135
Campo 51
Sombra 196

Este valor total de pixels € muito proximo ao toedomendado para a selecdo de uma
amostra representativa de uma populacdo de 60182efo de pixel da imagem), com base
em um teste estatistico considerando um erro aahatr4% e um nivel de confianca de
95%. O teste estatistico de amostragem aleatdnipless, com os parametros citados a cima,
recomenda a selecdo de 595 pixels para composgaama amostra representativa que
caracterize a area de estudo.

A selecédo das amostras dos pixels foi realizada lvase no reconhecimento feito no
campo e também na verificacdo da mistura dos hestogs das classes, priorizando a menor
sobreposicdo das areas das classes, 0 que ocasioma confusdo no momento da

classificacao.

Também foi realizada uma amostragem das areasodé€ncia de plantio de banana em
diferentes orientacdes do relevo (Norte, Sul, Lestdoroeste), para verificar se existem
diferencas no comportamento espectral ao longodted faixa do espectro eletromagnético,

imageada pelo sensor Hyperion.
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3.2.7 Classificacbes Bayesianas

Foram utilizados os classificadores Bayesianos MaxWMerossimilhanca, Fisher e
Distancia Euclidiana Minima, todos esses procedsoslassificacdo foram implementados sem
Thresholde comThresholdde 2% no programa MultiSpec. Esta analise dos classifices
com thresholtem como objetivo excluir da classificacdo os mxebm probabilidade de
classificagéo correta menor do que 2%, o que egesuatt uma imagem classificada com maior
acurdcia. Para a confeccdo dos mapas da areaude &stam utilizadas as quatro classes de

usSo e ocupacao selecionadas para caracterizac&sigises existente na imagem.

3.2.8 Vetorizagédo de Imagem de Alta Resolucao Espac

A vetorizacdo da imagem de alta resolucéo espdi€c@NOS, foi realizada no
software ARCGIS. Este processo foi realizado paabdar os resultados obtidos pelos
processos de classificacdo, a partir da compardgdoresultados classificados com as
diversas areas das classes de uso e ocupacao adwetolizadas na area de estudo. A

vetorizacao foi realizada a partir da interpretag8oal do analista.

3.2.9 Analise dos Classificadores

Os resultados dos processos de classificacdo fa@mparados com os dados
vetoriais extraidos da imagem de alta resolucdcacesp a partir do processo de
fotointerpretacdo juntamente com o0 conhecimentouiadq com o trabalho de
reconhecimento da regido. Os dados extraidos dgemmaetorizada foram utilizados para a
construcdo das matrizes de confusdo para a veaficaas classes onde existe maior ou
menor mistura de informacgdes. Desta maneira utildsaos dados vetoriais como uma forma
de verdade de campo, ja que neste tipo de dademmpadidentificar melhor as feicbes
existentes no terreno.
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4 - RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Pré-processamento

Na etapa do pré-processamento foram realizadosraegimentos disponiveis na
ferramenta Hyperiortoolsdo ENVI. O produto resultante do processamento foi uma image
com 158 bandas ao invés das 242 originais. Estac@edocorre por que apenas 196 sdo
radiometricamente calibradas e as outras estdoipoadas em regides de grande influencia
da atmosfera. Na Figura 11, observa-se o resuttadorocedimento de correcdo dsspes,
na banda 13, realizado nesta etapa.

A B
O 2Band 13:e0th2000-. (JQBI| @ oz o0 LB

File Overlay Enhance Tools Window Toals Wiridow

Brlg

L1R.

4.1.1Correcdo Atmosférica
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A correcdo atmosférica dos dados elimina os efditdesejaveis, ocasionados pela
interacdo da radiacdo eletromagnética com as pasique compdem a atmosfera. Os dados
corrigidos atmosfericamente sdo convertidos pailacténcia de superficie na ferramenta
FLAASH do ENVI. Na Figura 12 é demonstrada a irsteef do ENVI, com imagem antes e
apos a correcdo atmosférica, assim como, o grgécado a partir da leitura de um mesmo
pixel em ambas as imagens. Este grafico demonstanportamento espectral de uma area
com vegetacdo. A analise do espectro de refldetagerado apresentou, conforme a

literatura, valores esperados.

e _ Fiter Spectrdl Mep Ve et Wi e[ FLAASH Bard
O/ RBand 29.G:Band ... ] [TJRF| @ 2 (7 FLAASH (Ban =SV | 971 Spect — Dl

File Owverlay Enhance Tools  Window

BCOG

5000

4000

software IEddvitendo a imagem original e a imagem
com correcdo atmosférica, com seus respectivoggsafle comportamento espectral de um alvo de
vegetacao.
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O pixel selecionado, no exemplo da Figura 12, sspra uma area de vegetacao sadia.
O perfil apresenta feicbes bem caracteristicas, oom baixa refletdncia no azul e no
vermelho e um aumento da refletancia na regidonffavermelho proximo decaindo em

direcéo as regibes com comprimento de ondas maiores

A acurécia e a confiabilidade da classificacéotaligle imagens dependem de varios
fatores: da escolha de éareas de treinamento repaésas, compostas por pixels com
caracteristicas similares, distribuidas, por suaere classes de boa separabilidade espectral
(VIBRANS, 2003).

ApoOs a correcdo atmosférica e o recorte da imadgeram selecionadas as amostras
para o treinamento dos classificadores. Com ototle aproximar o tamanho da amostra ao
méximo recomendado pelo teste estatistico de aagestr realizado para a execucdo do
trabalho, foram selecionados 511 pixels. Esteslpioeam divididos entre quatro classes de

uso e ocupacao do solo presentes na imagem, quilatn Banana, Campo e Sombra.

A disposicdo das areas selecionadas para a ciwacer das classes utilizadas neste
estudo estda apresentada na Figura 13. Podemoscarerifa imagem, em funcédo do
sombreamento, que o relevo na area é fortementguac®. O relevo nessa area de encosta
apresenta alta declividade e significativa variaaificmétrica, bem como vales encaixados ao
longo da escarpa do Planalto Meridional. Na aredisada, o predominio das areas agricolas
ocorre nas areas mais baixas, avancando em diescaceas mais altas e declivosas, onde

existia a preponderancia da vegetacao de MatatiA#én
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Amostras de Treinamento
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Datum WGS 84
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Figura 13: Distribuicdo das amostras na area del@simagem do sensor Hyperion data 02/05/2004.

4.2 Comportamento Espectral da Mata Atlantica e doBananais

A partir da andlise do comportamento espectralddis tipos principais de cobertura
vegetal existentes na area de estudo, Mata AtirtiBananais, verifica-se a semelhanca dos
alvos ao longo da faixa espectral trabalhada. Case Ina média das amostras selecionadas,
as espécies vegetais do Bioma Mata Atlantica aptasen uma reflectancia menor do que as
dos Bananais (Figura 14). Na regido do infravermg@lidximo esta variagdo chega a ser de
15%, somente nos comprimentos de onda maiores glikeranca de reflectancia diminui
muito, chegando a alguns comprimentos em que ectéficia da classe Bananais seja menor
do que a da Mata Atlantica.
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Figura 14: Resposta espectral dos alvos Banamdita Atlantica, imagem do sensor Hyperion, data
02/05/2004.

Esta maior reflectdncia nas areas com Bananaisagiobada porgue nestas areas
existe pouca variacdo de altura entre as planta) gue as espécies foram plantadas na
mesma época fazendo com que elas tenham aproxireattara mesma idade, o que
possivelmente causa esta pouca variacdo de aiista.homogeneidade de altura diminui a

probabilidade de uma planta fazer sombra sobréra.ou

Ponzoni (2002) ao comparar a reflectancia no wefraelho proximo de uma area de
floresta perenifélia com um plantio jovem dmicalyptus spp.destaca que a floresta
perenifolia, bem densa, com um IAF (indice de Afetiar) muito elevado, podera assumir
um brilho mais escuro do que um plantio jovemEtealyptus spp que possuiria um IAF
bem menos elevado. Em tal floresta, a existénciifdeentes estratos (camadas) horizontais,
com os individuos dominantes projetando suas cap@sa de uma cota meédia do dossel,
poderia acarretar o sombreamento daqueles quesggopariam imediatamente abaixo. Isso
implicaria na diminuigcdo da irradiancia nos essatoferiores e, consequentemente, na
diminuicdo da radiancia medida pelo sensor orbitaljue, por sua vez, implicaria no
“escurecimento” do dossel da floresta em relacddea&ucalyptus spp, que nao possuiria
estratos e, portanto, o sombreamento entre sensemies constituintes seria bem menor.
Evidentemente que esse efeito sera tanto maiot@uaaior for o &ngulo de incidéncia solar,

uma vez que o sombreamento é proporcional a egs#oan

Ja nas areas de Mata Atlantica, existe uma divatsithaior de espécies. Isso implica

em uma maior variacdo de pigmentacado, de absod@torbfila, de algumas espécies com



52

floragdo em épocas diferentes e uma maior varioié dos estratos das espécies, 0 que
também implica no sombreamento de algumas arvaresspécies menores, acentuando-se
pela alta variacdo do relevo na area de estudoaid@s com sombra, existe um menor fluxo
de radiacdo de energia eletromagnética em direg&®m@sor, por iSSo a curva espectral do
alvo Mata Atlantica tem menor reflectancia do qu#oa Bananais, ao contrario do que era
esperado, ja que acreditavamos que a areas deAWatdica teriam maior reflectancia do
que as areas de Bananais por causa do efeito dglentkflectancia, que acontece quando
existem varios estratos, camadas de folhas em wsedddas este fendbmeno ndo contribui
suficientemente para que as areas de Mata Atlatitiessem maior reflectancia do que as

areas de Bananais.

Na Figura 15 podemos verificar a variacao da difggiede reflectancia entre as areas de
plantio de Bananais e de Mata Atlantica, em cacapcionento de onda. Podemos verificar
que as maiores diferencas estdo na regido do @nfreetho proximo, entre 0,6 a 0,16 pontos
percentuais, a diferenca diminui em direcdo aocaugmelho médio, sendo o valor, em
alguns comprimentos de onda, negativo, 0 que ggnifue nestes comprimentos de onda a
amostra de vegetacdo da Mata Atlantica tem mailor @& reflectancia, como por exemplo
nos comprimentos de onda de 1982 e 2053 nandm&teosegido do visivel as menores
diferencas séo na faixa do azul e do vermelho @iarma faixa do verde, regiao do visivel

gque a vegetacao tem maior reflectancia.

Diferenca de Reflectancia
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Figura 15: Diferenca das respostas espectraisidos de Bananais com relagéo as areas de Mata
Atlantica, imagem do sensor Hyperion, data 02/05420
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A Figura 16 mostra um conjunto de gréaficos detatloada Figura 14, que apresenta o
comportamento espectral das areas de BananaisMaide Atlantica, ao longo de todo o
espectro eletromagnético. Podemos verificar quéaixa do visivel, os comprimentos de
onda que mais diferenciam os valores de reflecdaecire as areas de Bananais e de Mata
Atlantica estdo compreendido na regido do verdea E#erenca chega a 0,03 % no

comprimento de onda 557 nm.

Na regiao do infravermelho préximo, no comprimet¢oonda 760 nm, a diferenca de
reflectancia € de 0,12 pontos percentuais, chegaamd0,15 pontos percentuais no
comprimento de onda 953 nm, mas como este valouito rdiscrepante dos demais nesta

faixa espectral, pode ter sido ocasionado por algpode ruido na informacao.
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Figura 16: Comportamento espectral das areas denBemne Mata Atlantica com detalhes ao longo da
faixa espectral utilizada, imagem do sensor Hypedata 02/05/2004.

Analisando somente as areas selecionadas contepintto de banana, podemos
verificar que as mesmas tém muita diferenca deostgma sua reflectancia, conforme a
orientacdo e a declividade da vertente onde edtitapas. Sendo que as areas orientadas
para o Norte sdo as que tém maior reflectancialidagelas areas voltadas para o Noroeste,

Leste e Sul. A regido que tem menor reflectanaeaséareas voltadas para o Sul (Figura 17).
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Figura 17: Comportamento espectral das areas denBannas diferentes orientacdes de vertentes da
area de estudo, com detalhes ao longo da faixateslpatilizada, imagem do sensor Hyperion, data
02/05/2004.

A diferenca entre as areas plantadas para o N@seageas plantadas voltadas para o
Sul, na regido do visivel, ndo é muito significatimmas na regido do infravermelho proximo,
esta diferenca pode chegar a até 0,25 pontos peaceno comprimento de onda de 943 nm,
(Figura 18). Em apenas dois comprimentos de ondeflactancia das areas do Sul séo
maiores do que a do Norte, mas acredita-se quadcssdece mais por causa de algum tipo de

ruido na imagem do que condicionado a fatores artdgeou estruturais das plantas.
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Figura 18: Diferenca entre a resposta espectramdas de Bananais nas vertentes orientadas para o
Norte com relacdo as orientadas para o Sul, imalgesensor Hyperion, data 02/05/2004.

A diminuicdo da intensidade da reflectancia estéetaiinente ligada a propria
intensidade de radiacdo que chega a superficestegy ja que, na latitude da area de estudo,
as areas voltadas para o Norte recebem maior flexeadiacdo eletromagnética do que as
areas voltadas para o Sul. Esta diferenca de flexadiacao explica a prépria diminuicdo da
intensidade da curva espectral das areas plantedasertentes voltadas para o Sul, com
relacdo as areas predominantemente voltadas pgwadrante Norte, jaA que a diferenca de
incidéncia de radiacdo reflete no desenvolvimerggetativo das plantas. Bispo (2007)
destaca que a variavel orientacdo de vertentesxedefinbientes mais propicios para o
desenvolvimento de determinados tipos de vegetag@aletrimento de outros. Desta maneas,
plantas voltadas para o Norte, que recebem maixo flle radiacdo, se desenvolvem mais do
que as plantas voltadas para o Sohforme verificado na Figura 18. Fonseca et. 2002)

destacava que os aumentos na quantidade de biodiaseaem a reflectancia na porcéo visivel do

espectro e aumentam a reflectancia na por¢céo gvarmelho.

Destacamos aqui que a selecdo das amostras tanobdeitd a partir da imagem
hiperespectral, fazendo com que possa ocorreregé&elde algumas areas de outras classes.
Isso tornaria a amostra “poluida”, fazendo comapmra o fendmeno pixel mistura, devido a
baixa resolugcéo espacial do sensor Hyperion. Assénpontos que destoam dos gréaficos em

alguns comprimentos de onda, podem ser associagkia gpoluicdo” da amostra, ja que nao
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refletem o resultado esperado, que seria uma coa® uniforme na regido do infravermelho

préximo, como apresentado na Figura 5 do item 2.6.

4.3 Bhattacharya

A distancia de Bhattacharyai executada para a verificacdo dos melhores ctogude
canais, para separacdo das classes utilizadas. dissfencia estatistica utiliza os dados
amostrais para a verificagdo do canal ou conjuet@ahais com a maior distancia minima

entre as curvas dos dados amostrados

O canal que apresentou maior separabilidade estodasses foi 0 de comprimento de
onda igual a 678nm, Tabela 2. Neste canal a mdastédndia apresentada de separabilidade
foi entre as classes de Mata e Banana, sendo aandenb,01. A maior distancia de
separabilidade entre as classes ocorreu entresaectie Sombra e a classe de Campo, a
distancia entre estas duas classes ficou sendd,8eAlmédia das distancias entre as classes
neste canal ficou sendo de 16.20. A partir da smatlo histograma das amostras de
treinamentos das 4 classes utilizadas para subsdialassificagbes supervisionadas, foi
possivel verificar esta separabilidade nas amostadstadas no canal selecionada pela

distancia estatistica de Bhattacharya, banda 8urail9.

Tabela 2: Distancias minimas e médias dos 20 medhmanais para separar as classes Mata, Banana,
Campo e Sombra na imagem do satélite EO-1, sengmridn, data 02/05/2004.

Simbolo dos pares de classes 12 13 14 23 24 34
Fator de Ponderacap -10 -10 -10 -10 -10 -10

A (nm) Minima Média Medidas Ponderadas de Distabniae Classes
678 5,01 16,20 56 21,7 416 501 174 5,72
689 4,91 16,22 534 20,1 428 491 190 5,52
668 4,63 14,26 463 17,8 350 4,97 1719 5,20
658 4,45 15,66 445 186 39,7 5,38 20,3 5,35
699 3,40 18,81 340 176 508 560 27,6 8,14
648 2,90 12,84 290 132 27 592 218 5,84
638 2,67 13,52 267 131 288 647 249 5,54
628 2,21 12,21 221 10,9 26/ 535 240 3,93
618 1,73 12,25 1,73 10,5 24p 6,23 2477 5,93
1589 1,20 6,69 124 296 991 1,20 175 7,30
1730 1,15 6,80 1,1 333 12 1,18 154 7,40
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Continuagdo Tabela 2: Distancias minimas e média2@ melhores canais para separar as classes
Mata, Banana, Campo e Sombra na imagem do sd€lite, sensor Hyperion, data 02/05/2004

1569 1,15 6,38 120 284 941 115 16,6 7,07
608 1,14 11,16 1,14 793 182 6,61 26,8 6,16
1720 1,13 5,76 1,13 3,38 109 1,30 124 5,37
1599 1,13 7,16 1,13 30% 106 140 18,8 7,90
1579 1,12 6,45 12 280 9,10 1,12 17,2 7,20
1639 1,12 7,46 1,12 347 145 1,18 16,6 7,72
1710 1,10 6,75 1,10 3,39 124 1,24 150 7,30
1650 1,09 7,63 109 352 149 123 17,0 7,98
1700 1,08 7,15 108 340 128 1,33 16,5 7,74

Cournt Chaninel 27
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Figura 19: Histograma de distribuicdo dos pike'is,cnmprimento de onda de 689 nm, das classes
Sombra em azul claro, Mata em azul escuro, Banaineeede, e Campo em vermelho, na imagem do
satélite EO-1, sensor Hyperion, data 02/05/2004.

A utilizacdo da distancia estatistica permitiu uranor tempo de processamento dos
dados na classificacdo, ja que foi utilizado um edammenor de bandas neste processo,
visando otimiza-lo. O resultado da classificacdo fad prejudicado, porque foi utilizado o
melhor conjunto de 5 bandas possiveis, ou sejajeopgrmitiu maior separabilidade dos

dados.

Analisando-se a separabilidade das classes atdevésm conjunto de canais, onde
existe uma combinacdo entre canais, a separalelidad classes aumentou. A melhor
combinacdo dos canais, ou seja, a combinacdo gqesempou melhor separabilidade das
classes, contendo 5 canais, foi a combinacédo dopramentos de ondas 547 nm, 628 nm,
730 nm, 1316 nm e 1720 nm. Os dois primeiros camgmtos de ondas se encontram na
regido do visivel, 547 nm (verde), 628 nm (vermglbocomprimento de onda de 730 nm na
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regido infravermelho préximo e os comprimentos ddaol1316 nm e 1730 nm na regido
infravermelho médio do espectro eletromagnéticosttNecombinagdo a menor distancia
minima foi de 9,83, novamente entre as classes Candanana, e a maior separabilidade foi
de 101, entre as classes Campo e Sombra. A masdlidistancias nesta combinacéo foi de
34.02, Tabela 3.

Tabela 3 - Distancias minimas e médias dos 20 medhmnjuntos de 5 canais para separar as
classes Mata, Banana, Campo e Sombra na imagematdbtes EO-1, sensor Hyperion, data
02/05/2004.

Simbolo dos pares de classes 12 13 14 23 24 34
Fator de
Ponderacao -10 -10 -10 -10 -10 -10
A (nm) Minima| Média | Medidas Ponderadas de Distancia Entre Classes
547 628 730 1316 1720 9,83 3402 9,83 20,91,1|997 | 52,1 | 9,97
547 628 720 1155 1720 9,74 32,23 9,74 21,0099|9,95 | 50,6 | 10,9
547 628 730 1306 1720 9,73 34,78 9,83 21404,1|9,99 | 52,9 | 9,73
678 740 1306 1518 1720 9,71 3453 9,71 25896 |989 | 62,1 | 10,3
547 628 740 1316 1720 9,71 33,12 10,0 22,25,19|9,77 | 51,8 | 9,71
547 628 720 1316 1720 9,71 33,82 9,71 21,209,69|10,1 | 51,1 | 11,1
678 710 1074 1276 1720 9,68 3196 9,68 25831 |980 | 57,2 | 11,6
678 720 1064 1266 1720 9,68 35591 9,75 32945 |968 | 557 | 11,3
547 628 710 1316 1720 9,68 33,33 9,68 2116,69|9,76 | 51,9 | 10,7
567 628 740 1316 1720 9,67 3264 9,70 224239|9,74 | 51,9 | 9,67
547 628 710 1165 1720 9,66 3291 9,71 22,23,49|9,66 | 51,6 | 10,7
547 628 710 1155 1720 9,66 30,22 9,646 21,08,27/987 | 519 | 10,5
557 628 740 1316 1720 9,65 33,26 9,88 224549|987 | 52,3 | 9,65
547 628 720 1306 1720 9,64 3471 9,64 21,704,1/997 | 51,4 | 11,1
557 628 730 1306 1720 9,64 3536 9,64 21,308,1|997 | 53,0 | 9,79
557 628 1306 1549 1720 9,64 3291 10,11 2196,2 | 9,64 | 50,0 | 10,2
557 628 730 1155 1720 9,64 3285 9,64 210559/989 | 51,2 | 9,67
557 628 1306 1549 1720 9,63 33,69 10,1 21700, | 9,63 | 499 | 9,73
547 628 710 1306 1720 9,63 33661 9,63 2167,49/996 | 52,3 | 10,6
678 720 1054 1266 1720 9,62 3447 973 313,6 |962 | 56,3 | 114

4.4 Resultados das Classificacdes da Imagem

Nos processos de classificacdo Bayesianos forzadih um conjunto com 5 canais
selecionados pelo método da distancia de Bhattagharque foram os canais dos
comprimentos de onda 547nm, 628nm, 730nm, 1316mM20rin, conforme demonstra a

Tabela 3, que contém a organizacdo dos 20 melloangsintos de banda, com maiores
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distancias minimas e maiores médias. As imageasnfatassificadas através dos métodos da
Distancia Euclidiana, Fisher e Maxima Verossimilfercom e serhresholdde 2%.

A avaliagcdo dos processos de classificacédo fouadiet através da analise das matrizes
de confusdo elaboradas pelo programa Multispevésrdo método de Re-substituicdo e o
Leave-One-Out. Também foram elaboradas matrizeodieisdo a partir do cruzamento dos

dados vetoriais extraidos da imagem de alta re&olagpacial.

4.4.1 Avaliagdo Multiespec

4.4.1.1 Maxima Verossimilhanca

O resultado do processo de classificacdo pelo méatadMaxima Verossimilhanca é
apresentado na Figura 20, e as Tabelas 4 e 5 afaesas matrizes de confusdo elaboradas
pelo método de Re-substituicdo e Leave-One-Oupentizamente. Os valores de indice
Kappa sdo de 100% e 99,7%. Apenas no método LeageaDt, ocorreu um erro na
classificagcdo de um pixel, sendo que este era gareclassificado como Sombra e foi

classificando como Banana.



60

Maxima Verossimilhanca
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Figura 20: Imagem classificada pelo método Maxinseogsimilhanca, sensor Hyperion, data
02/05/2004.

Tabela 4: Matriz de confusao da classificacdo Maxdfarossimilhanca confeccionada pelo método
de Re-substitui¢cdo, no software Multispec.

Referéncia N° de amostras nas classes
Classes Acurécia (%) Amostras Canjp8anana Mata Sombra
Campo 100,0 51 51 0 0 0
Banana 100,0 135 0 135 0 0
Mata 100,0 129 0 0 129 0
Sombra 100,0 196 0 0 0 196
TOTAL 511 51 135 129 196
| |
Exatidao de Comisséo (%) 100 100 100 100
Exatiddo Globa(511/511) = 100,0% |
indice Kappa (X100) = 100,0%. Variancia = 0,00000.
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Tabela 5: Matriz de confuséo da classificacdo Maxierossimilhanga confeccionada pelo método
de Leave-One-Out, no software Multispec.

Referéncia N° de amostras nas Classes
Classes Acurécia (%) Amostras Campo Banana Mdta b&Bom
Campo 100,0 51 51 0 0 0
Banana 100,0 135 0 135 0 0
Mata 100,0 129 0 0 129 0
Sombra 99,5 196 0 1 0 195
TOTAL 511 51 136 129 196
Exatiddo de Comisséao (%) 100 99,3 100 100
Exatiddo Global (510/511) = 99,8% |
indice Kappa (X100) = 99,7%. Variancia = 0,000008.

A média de probabilidade do método Maxima Verodhiamica foi de 12,7%, conforme

a Tabela 6. A classe que mais ocorreu foi a Clekta, com 70,33%, 0 seu alto percentual

ocorreu devido a area de Mata Atlantica presermadaorcao Norte da imagem e nos morros

da regido, onde ocorrem as maiores declividadelitedas da regido, o que dificulta a

intervencao antrépica. O percentual da classe Bafarde 21,04% predominantemente na

parte Sul, Sudeste e Noroeste da imagem, distdbné&$ encostas dos vales dos rios da

regiao.

Tabela 6: Distribuicdo das areas das classes ngemmeclassificada pelo método da Maxima
Verossimilhanca seffhreshold.

Classes Pixels Porcentagem Area (Hectares)
Campo 2418 4,02 259,99
Banana 12663 21,04 1361,56
Mata 42329 70,33 4551,34
Sombra 2772 4,61 298,05
Total 60182 100,0 6470,95

Probabilidade Média 12,7%.

4.4.1.2 Linear de Fisher

O resultado do processo de classificacdo pelo rodtoear de Fisher € apresentado na

Figura 21, e a Tabela 7 apresenta a matriz de saofelaborada pelo método de re-

substituicdo. O valor do Indice Kappa também foil86%, ndo sendo classificado nenhum

pixel em uma classe errada.
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Figura 21: Imagem classificada pelo método de Fisemsor Hyperion, data 02/05/2004.

Tabela 7: Matriz de confusado da classificacéo Fisbefeccionada pelo método de Re-substitui¢éo,
no software Multispec.

Referéncia N° de amostras nas Classes
Classes Acuracia (%) Amostras CampBanana Mata Sombra
Campo 100,0 51 51 0 0 0
Banana 100,0 135 0 135 0 0
Mata 100,0 129 0 0 129 0
Sombra 100,0 196 0 0 0 196
TOTAL 511 51 135 129 196
| |
Exatidao de Comissao (%) 100 100 100 100
Exatiddo Globa(511/511) = 100,0% |
indice Kappa (X100) = 100,0%. Variancia = 0,000000

Assim como o método da Maxima Verossimilhanga, tod@de classificagcdo Linear

de Fisher apresentou como resultado da classe @on pprcentagem de area, a classe Mata,
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com um total de 62,72% da area da imagem, Tabdé¥a &lasse Sombra, teve um aumento
de &rea em relacdo ao método anterior, e a arelaske foi de 13,21% do total. A area da
classe Banana foi de 21,14% da area total, apeth@spOntos percentuais maior do que o
método anterior. Na classe Campo ocorreu uma digéiouda area em relacdo ao método
anterior, de 4,02% para 2,93% da area total daémag média de probabilidade do método
do classificador de Fisher foi de 41,9%, sendo 2®@2tos percentuais mais alta do que o

meétodo da Maxima Verossimilhanca.

Tabela 8: Distribuicdo das areas das classes ngeimalassificada pelo método de Fisher, sem
Threshold.

Classes Pixels Porcentagem Area (Hectares)
Campo 1762 2,93 189,46
Banana 12724 21,14 1368,12
Mata 37745 62,72 4058,46
Sombra 7951 13,21 854,92
Total 60182 100,0 6470,95

Probabilidade Média 41,9%.

4.4.1.3 Distancia Euclidiana Minima

A classificacdo pelo método da Distancia Euclidistiaima, apresentado na Figura 22,
teve os valores mais baixos de indices Kappa, 9% 2%,0%, para as matrizes de confuséo
construidas a partir do método de Re-substituicde Eeave-One-Out, Tabelas 9 e 10. No
processo de Re-substituicdo, 11 pixels da clasearBBaforam classificados como Campo, 1
pixel da classe Mata foi classificado como Banariapixel da classe Campo também foi
erroneamente classificado como Banana. No procesawve-One-Out os valores ficaram
praticamente os mesmos, exceto por 1 pixel a maislasse Campo que foi classificado

como Banana.
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Figura 22: Imagem classificada pelo método da BistééEuclidiana Minima, sensor Hyperion, data
02/05/2004

Tabela 9: Matriz de confusdo da classificacdo D@# Euclidiana Minima confeccionada pelo
método de Re-substituicao, no software Multispec.

Referéncia N° de amostras nas Classes
Classes Acuracia (%) Amostras CampBanana Mata Sombra
Campo 98,0 51 50 1 0 0
Banana 94,1 135 5 127 0 0
Mata 99,2 129 0 1 128 0
Sombra 100,0 196 0 0 0 196
TOTAL 511 55 129 131 196
| |
Exatidao de Comisséo (%)* 90,9 98,4 97,7 100
| |
Exatidao Global (501/511) = 98,0%
indice Kappa (X100) = 97,2%. Variancia = 0,000074.
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Tabela 10: Matriz de confuséo da classificagcdodbisa Euclidiana Minima confeccionada pelo
método de Leave-One-Out, no software Multispec.

Referéncia N° de amostras nas Classes
Classes Acuracia (%) Amostras Camp8anana Mata Sombra
Campo 96,1 51 49 2 0 0
Banana 94,1 135 5 127 3 0
Mata 99,2 129 0 1 128 0
Sombra 100,0 196 0 0 0 196
TOTAL 511 54 130 131 196
| |
Exatiddo de Comisséao (%)* 90,7 97,7 97,7 100
Exatid&o Global (500/511) = 97,8% |
indice Kappa (X100) = 97,0%. Variancia = 0,000081.

A classe que mais ocorreu foi a de Mata com 62,7A%lasse Banana representou
18,02% da imagem, diminuindo a sua representatieideom relacdo aos dois métodos
anteriores. A classe Campo representou 5,05%, sepdesentada com maior area do que os
outros metodos apresentados, assim com a classer&quoe ficou representada em 14,15%

da imagem (Tabela 11).

Tabela 11: Distribuicdo das areas das classes ageim classificada pelo método da Distancia

Euclidiana Minima

Classes Pixels Porcentagem Area (Hectares)
Campo 3042 5,05 327,09
Banana 10847 18,02 1166,30
Mata 37777 62,77 4061,90
Sombra 8516 14,15 915,67
Total 60182 100,0 6470,95

Algumas areas classificadas como Campo pelo métedeisher foram classificadas

como Banana pelo método da Distancia Euclidianainvine, outras areas que foram

classificadas como Banana, foram classificadas chla@. Em relacdo a estas diferencas

apresentadas verificou-se que as areas classsigai@a método de Fisher estdo corretas.

4.4.1.4 Maxima Verossimilhanca conthreshold 2%
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O resultado do processo de classificacdo pelo rmé&tadvidxima Verossimilhanca com
Thresholdde 2% é apresentado na Figura 23, e as Tabekad32apresentam as matrizes de
confuséo elaboradas pelo método de Re-substiteigd@® Leave-One-Out, respectivamente.
Os valores de indice Kappa sédo de 94,6% e 93,5¥agem resultante tem uma menor area
classificada neste processo porque sdo eliminal@seas classificadas com probabilidade
menor de 2 % de representagéo correta, 0 queaesuita imagem com maior precisao para

0 usuaério.
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587000 590000 593000 596000

N

A

Legenda
Uso e Ocupacao do Solo

[ 1K Classificada
[ ]campo

[ Banana

I Mata

I sombra

Sistema de coordeandas UTM
Datum WGS 84
Fuso 22

6747000
6747000

6744000
6744000

Fonte dos dados:
Imagem Hyperion - 02/04/2004

6741000
6741000

Escala
1:100.000

0 05 1 2 3 4
S T Km

587000 590000 593000 596000

Figura 23: Imagem classificada pelo método da Maxwerossimilhanca corhresholdde 2 %,
sensor Hyperion, data 02/05/2004

Na matriz de confusdo confeccionada a partir doodwete Re-substituicdo, nenhum
pixel foi classificado em classe errdnea, mas, B@lp dos 511 das amostras de teste
entraram no limiar de exclusdo pela baixa probddule de pertencer a classe que se
destinavam, sendo 8 da classe Banana, 7 da claastse dV5 da classe Sombra. A classe
Campo néo teve nenhum pixel que se enquadrou rer ltha excluséo.
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Tabela 12: Matriz de confuséo da classificagdo MaxVerossimilhanga comfhresholdde
2%, confeccionada pelo método de Re-substituigiispftware Multispec.

Referéncia N° de amostras nas Classes
Classes Acurdcia (%) Amostras Cam@@anana Mata | Sombra| Threshold
Campo 100,0 51 51 0 0 0 0
Banana 94,1 135 0 127 0 0 8
Mata 94,6 129 0 0 122 0 7
Sombra 97,4 196 0 0 0 191 5
TOTAL 511 51 127 122 191 20
Exatiddo de Comissao (%) 100/0  100,0 100,0 100,0

Exatiddo Globa(491 /511 ) = 96,1%
indice Kappa (X100) = 94,6%. Variancia = 0,000138.

Com relacdo a matriz de confusé@o confeccionadampétodo Leave-One-Out, também
nao ocorreram pixels classificados em classes esg)rmas o numero de pixels que nao
foram classificados das amostras de teste aumel®d®0 para 24, sendo que em todas as
classes houve pixels excluidos: na classe Campixels; na classe Banana, 8 pixels; na
classe Mata, 8 pixels; na classe Sombra, 5 piReldasse Mata teve o0 aumento de 1 pixel

com relacdo a matriz de confuséo anterior.

Tabela 13: Matriz de confuséo da classificacao MaxX/erossimilhanca coffhresholdde 2%,
confeccionada pelo método Leave-One-Out, no softWarltispec.

Referéncia N° de amostras nas Classes
Classes Acuracia (%)| AmostraGampo| Bananad Mata Sombra | Threshold
Campo 94,1 51 48 0 0 0 3
Banana 94,1 135 0 127 0 0 8
Mata 93,8 129 0 0 121 0 8
Sombra 97,4 196 0 0 0 191 5
TOTAL 511 48 127 121 191 24
Exatiddo de Comisséao (%)* 100,0 100,0 100,0 100,0

Exatiddo Globa(487 /511 ) = 95,3% |

indice Kappa (X100) = 93,5%. Variancia = 0,000162
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A classe Mata foi a area mais representada na imagmm 40,57 %, a classe Banana
ficou com apenas 6,15 %. A classe Campo foi a mesmesentada com 0,91% e a classe
Sombra representa 3,40 % da imagem. No total 48,9 imagem né&o foi classificada por
causarhresholdde 2%, Tabela 14.

Tabela 14: Distribuicdo das éreas das classesagemclassificada pelo método da Maxima
Verossimilhanca confihresholdde 2%.

Classes Pixels Porcentagem Area (Hectares)
Campo 546 0,91 58,71
Banana 3699 6,15 397,73
Mata 24417 40,57 2625,39
Sombra 2044 3,40 219,78
Nao classificada 29476 48,98 3169,35
Total 60182 100,00 6470,95

4.4.1.5 Fisher conThreshold 2%

O resultado do processo de classificagdo pelo méted-isher corhresholdde 2% é
apresentado na Figura 24, e a Tabela 15 apresemtatrz de confusdo elaborada pelo
método de Re-substituicdo. O valor de indice Kappa 94,0% nesta classificacdo. Nenhum
pixel foi substituido em classe errdnea, entret@2t@ixels das amostras de teste ndo foram
classificados, sendo 4 na classe Campo, 11 naedissana, 6 na classe Mata e 1 na classe
Sombra. As classes Mata e Banana tiveram um aumenérea classificada em relacédo ao
meétodo anterior e, na classe Campo, ocorreu umaugdo, ficando cada classe com
48,59%, 7,80 % e 0,72 % respectivamente, Tabela 16
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Figura 24: Imagem classificada pelo método Fisbar Thresholdde 2%, sensor Hyperion, data

02/05/2004.

Tabela 15: Matriz de confusdo da classificagdo éfisiom Thresholdde 2% confeccionada pelo
método de Re-substituicdo, no software Multispec.

Referéncia N° de amostras nas classes
Classes Acurdcia (%) Amostras Canmpo Banana Mata b&onThreshold
Campo 92,2 51 47 0 0 0 4
Banana 91,9 135 0 124 0 0 11
Mata 95,3 129 0 0 123 0 6
Sombra 99,5 196 0 0 0 195 1
TOTAL 511 47 124 123 195 22
| |
Reliability Accuracy (%)* 100.0 100.00 100{0 100.0

Exatidao Globa{489 /511 ) = 95,7%

indice Kappa (X100) = 94,0%. Variancia = 0,000150
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Tabela 16: Distribuicdo das &reas das classes agem classificada pelo método de Fisher com
Thresholdde 2%.

Classes Amostras Percentagem Area (Hectares)
Campo 433 0,72 46,56
Banana 4697 7,80 505,04
Mata 29244 48,59 3144,41
Sombra 6622 11,00 712,02
Nao classificada 19186 31,88 2062,94
Total 116.739 100,00 6470,95

Ocorreu um aumento da area classificada da imagemrelacdo ao método Maxima
Verossimilhanga. O classificador de Fisher, utiida 0 mesmo limiar de 2 % para exclusao
dos pixels, deixou de classificar 31,88%, destm&oo método de Fisher classificou 17,10% a

mais da imagem do que o método Maxima Verossimgan

4.4.2 Cruzamento entre as Imagens Classificadas & \detores Extraidos da

Imagem de Alta Resolucéo Espacial

As confecgdes das tabelas de confusdo a partidaliss vetoriais foram feitas com
informacfes das areas extraidas da imagem deealtducédo espacial. Desta maneira 0s

valores das areas dos vetores apresentados estéetess quadrados (m?2).

4.4.2.1 Distancia Euclidiana Minima

O valor do indice Kappa, para o método de clasgifio da Distancia Euclidiana
Minima, comparado com os dados extraidos da imadgralta resolucdo espacial, foi de
0,2238 e a Exatiddo Global foi de 0,5952, Tabela E8tes valores foram 0s mais baixos
dentre os classificadores avaliados. O total da gue foi classificada corretamente foi de
1208,22 ha, dos 2033,34 ha classificados.
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Tabela 17: Matriz de confuséo da classifica¢éo peltodo da Distancia Euclidiana.

Classificacéo Referéncia( vetores)
Total Erro

Campo Banana Mata Sombra Classificado| comisséo
Campo 51,35 6,39 21,33 0,03 79,11 0,35
Banana 74,4 150,84 249,83 0,00 475,13 0,68
Mata 95,84 162,81 974,61 4,23 1237,49 0,21
Sombra 2,44 5,52 202,24 31,42 241,62 0,87

224,08 325,56 1448,01 35,68 [c0eod

Erro Omisséo| 0,77 0,54 0,33 0,12

Tabela 18: indices de acuracia Kappa e Exatiddbabio método Distancia Euclidiana.
Kappa 0,2238
Exat. Global 0,5942

O vetor da classe Banana representava 325,56ha, sgue equivalente a
aproximadamente 3617 pixels da imagem Hyperion.tdDésea total, 150,84ha foram
classificados corretamente, 0 que corresponde exiapdamente 1676 pixels. A classe
Banana apresentou grande confusdo na classificag@ioa classe Mata, ja que mais da
metade das areas vetorizadas como Banana forasifickdos como Mata, 162,81ha, o que
corresponde a aproximadamente 1808 pixels (Tab@la 1

4.4.2.2 Linear de Fisher

O valor do indice Kappa para o0 método de classifiod_inear de Fisher foi de 0,2612
e a Exatidao Global da classificacdo foi de 0,59&hela 20. Estes valores sdo maiores do
que os valores da classificacdo pelo método damist Euclidiana Minima. O total da area

classificada corretamente por este método foi de3,82 ha, dos 2033,34 ha classificados
(Tabela 19).
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Tabela 19: Matriz de confuséo da classificacao peltodo de Fisher.

Classificagéo Referéncia( vetores
Total Erro
Campo | Banana Mata Sombra Classificadg comisséo
Campo 42,01 8,29 18,53 0,03 68,86 0,39
Banana 130,29 184,61 301,33 0,17 616,40 0,70
Mata 50,17 129,62 957,83 6,01 1143,63 0,16
Sombra 1,62 3,04 170,32 29,47 204,46 0,86
224,08] 325,56 1448,01 35,68 | (HE0SSAN
Erro Omissdo| 0,81 | 0,43 | 0,34 | 0,17

Tabela 20: indices de acuracia Kappa e Exatiddbabiio método Fisher.
Kappa 0,2612
Exat. Global 0,5970

A classe Banana foi a Unica classe que teve um rdomde area classificada
corretamente. As classes Campo, Mata e Sombraativerma diminuicdo da sua area
classificada corretamente. O aumento da area fotasksi corretamente da classe Banana foi
de 33,77 ha. A diminuicdo das areas classificadagtamente de Campo, Mata e Sombra
foram de 9,34 ha, 16,78 ha e 1,95 ha respectivani€éabela 19) .

4.4.2.3 Fisher com Threshold 2%

O método de classificacdo de Fisher aplicado contlurasholdde 2% apresentou uma
significativa melhora nos seus Indices de acur&@sado que o valor de Kappa ficou 0,3456
e o valor da Exatiddo Global foi de 0,6951, Tal#a O total de area que foi classificada
corretamente foi de 858,28 ha, dos 1234,73 haifitaskos, Tabela 21.
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Tabela 21: Matriz de confusado da classificacdo pedtodo de Fisher coithresholdde 2%.
Classificacdo Referéncia( vetores)

Total Erro
Campo Banana Mata Sombra Classificado comisséo
Campo 12,03 2,32 3,89 0,02 18,27 0,34
Banana 31,5 119,01 125,72 0,00 276,24 0,57
Mata 14,22 69,20 703,87 2,03 789,32 0,11
Sombra 0,9% 2,17 124,42 23,37 150,90 0,85

58,70 192,71 957,89 2542 [

Erro
Omissao 0,80 0,38 0,27 0,08

Tabela 22: indices de acurécia Kappa e Exatidababio método Fisher cofthresholdde 2%.
Kappa 0,3456
Exat. Global 0,6951

A classe Banana teve 119,01 ha classificados eonegite, dos 192,71 ha classificados
na imagem. A Classe Mata teve 703,87 ha corretanodedsificados, dos 957,89 ha. Os erros
de omissao e de comissao mais baixos foram odakses Sombra e Mata. Isto significa que
poucas areas destas classes foram classificadastems classes, e que poucas areas de outras

classes foram classificadas nestas classes.

Analisando o erro de comissao mais baixo, que fita classe Mata, 0,11, significa que
11% da area desta classe deveria estar distrilemidoutras classes e ndo na classe Mata. E
analisando o erro da mesma classe, 0,27, siggjiied27% de areas que estao distribuidas nas

outras classes deveriam ter sido classificadas ddata.

4.4.2.4 Maxima Verossimilhanca

O método de classificagdo de Méaxima Verossimilhapgasentou o mais alto resultado
de Exatiddo Global e também de indice Kappa, egmétodos sermhreshold O valor de
Kappa foi de 0,3218 e o valor da Exatiddo Globeatiéo0,6911, Tabela 24.
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Conforme o Tabela 23 a classe que teve o0 menorderamissao e de comissao foi a

classe Mata, tendo 0,25 de erro de omissdo e @&ldochissdo. A classe Banana teve o

segundo menor erro de omissao, 0,42 e o0 maioderoomisséo, 0,70.

Tabela 23: Matriz de confusdo da classificagdo petodo Maxima Verossimilhanca.

Classificacéo

Referéncia( vetores)

Total Erro
Campo | Banana Mata Sombrg Classificado | comisséo
Campo 49,25 12,00 24,29 0,03 85,57 0,42
Banana 139,5 188,48 293,18 0,50 621,68 0,70
Mata 35,32 124,81 1092,56 21,28 1273,96 0,14
Sombra 0,00 0,27 37,98 13,88 52,13 0,73
224,08 32556 144801 3568 |E0SoRd
Erro
Omissao 0,78 0,42 0,25 0,61

Tabela 24: indices de acurécia Kappa e Exatidibabio método Maxima Verossimilhanga.

Kappa

0,3218

Exat. Global

0,6611

4.4.2.5 Maxima Verossimilhanca com Threshold 2%

O método de classificacdo de Maxima Verossimilhapgasentou o melhor resultado

de Exatiddo Global e também de indice Kappa, ¢attes os métodos utilizados. O valor de
Kappa foi de 0,4885 e o valor da Exatiddo Globald® 0,7755, Tabela 26. Entre todos os
métodos de classificacio analisados, este foi mhteve os maiores valores de indice Kappa

e de Exatidao Global.

A classe que teve 0 menor erro de omissao e dessamfoi a classe Mata, tendo 0,17

de erro omissao e 0,07 de comissao. A classe Bdaae@a terceiro menor erro de omissao,

0,26 e também o terceiro menor erro de comissab, B, classe Sombra teve o maior erro de

comissao, 0,71 e o segundo menor erro de omisgdh,dnforme o Tabela 25.
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Tabela 25: Matriz de confusé&o da classificagdo peltndo Maxima Verossimilhanga carhreshold
de 2%.

Classificagcdo Referéncia( vetores)
Total Erro
Campo Banana Mata Sombra Classificado | comisséo
Campo 15,04 3,38 5,85 0,02 24,29 0,38
Banana 36,6 97,39 83,35 0,00 217,39 0,55
Mata 6,37 30,71 547,66 2,49 587,24 0,07
Sombra 0,00 0,17 24,98 10,15 35,30 0,71
| 58,06] 131,69 661,84 12,67 |NCOES
Erro Omiss&o| 0,74 0,26 0,17 0,20

Tabela 26: indices de acuracia Kappa e Exatidababiio método Maxima Verossimilhanca com
Thresholdde 2%.

Kappa 0,4885
Exat. Global 0,7755

Analisando-se os resultados de todos os processolaskificacdo, verificamos uma
melhora na acuréacia quando trabalhamos com o liei@xclusaoTthreshold2%), sendo que
o indice Kappa aumentou 0,08, para o classificaldoiisher e 0,16 para o de Maxima
Verossimilhanca. A Exatiddo Global também aumertdendo o aumento de 0,09 para Fisher

e 0,11 para a Maxima Verossimilhanca.

O processo de classificagcdo Maxima Verossimilharmoga o Thresholdde 2% foi o
método que classificou a menor quantidade de &sawhostras vetorizadas, 864,22 ha, ja o

método Linear de Fisher coithresholdde 2% classificou 370,51 ha a mais, totalizando
1234,73 ha.

A grande diferenca entre os valores de acuraciacipalmente nos indices Kappa
apresentados para a analise com os dados das agragmmostras de treinamento do
classificador comparado com os dados extraidomedgem de alta resolugdo espacial, deve-

se principalmente pela diferenca de resolucdo &dpdaes imagens, Hyperion 30 m e
IKONOS 1 m.

Desta maneira, a maior precisdo dos dados vet@eamsitiu identificar outras classes
de uso do solo, que ndo foram contabilizadas noegsw de classificagdo, mas, que foram

identificadas no processo de vetorizagdo, como egfsto e outros cultivos. Como as
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amostras de treinamento para os classificadoremmfoextraidas da imagem Hyperion,
algumas amostras podem ter sido influenciadas ptva® classes de uso do solo que néo

foram contabilizadas no processo de classificacao.

Como os vetores destas outras areas ndo foramadtk na avaliagcdo, presume-se
que grande parte das areas que foram classifieadaseamente, pertencam a estas classes.
Como o indice Kappa é de avaliagio mais criteriedaya em consideracédo nio somente os
acertos, mas também os erros e a propria distdbuilps erros entre as classes, os baixos
valores apresentados pelas classificagcbes demangtra existe um elevado grau de erro, e
gue este erro esta distribuido em todas as classes.

Tabela 27: indices de acurécia de todos os méttelofassificagio implementados, calculados a

partir dos dados vetoriais extraidos da imagenitdegesolucdo espacial.
Classificadores indices de acuracia
Kappa Exatidao global
Maxima verossimilhancga 0,3218 0,6611
Méaxima verossimilhanca dhreshold2% 0,4885 0,7755
Distancia euclidiana minima 0,2238 0,5942
Fisher 0,2612 0,5970
Fisher c/Threshold2% 0,3456 0,6951

Conforme classificacdo sugerida por Vieira & Sod288), os valores admitidos de
indice Kappa entre 0,2 e 0,4 sdo razoaveis e, losegaentre 0,4 e 0,6 sdo bons, em uma
classificacdo que varia entre péssimo a exceldhsta maneira somente o método da
Maxima Verossimilhanca corithresholdde 2% apresenta um bom resultado de Indice
Kappa, todos os outros métodos utilizados saoifitastos como razoaveis conforme esta

classificagao.

Oliveira (2009) realizou um estudo similar a esten uma imagem HRG-SPOT 5.
Ele trabalhou com os classificadores, Maxima Veno#sanca Gaussiana, Distancia
Euclidiana Minima, Battacharya e Isoseg, para o icipio de Trés Cachoeiras. Neste
trabalho ele usou outras classes de uso e ocupacgolo comofloresta Ombréfila Densa,

Formacao Florest@ecundaria, Florestamento, Bananais, Solo ExpGsimpo e Sombra.

Os resultados da avaliacdo dos classificadoreszadds por Oliveira (2009)
comparando com um fragmento vetorizado da mesmgemautilizada nos processos de

classificacdo sédo apresentados na Tabela 28. Qtadrsudo classificador Maxima
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Verossimilhanca Gaussiana, foi de 0,5054 para @énidappa e de 61,78 % para a Exatiddo
Global. Comparando este resultado com o encontrado classificacdo Méaxima
Verossimilhanca conThresholdde 2% para as 5 bandas selecionadas da imagenmidtype
utilizada neste trabalho, houve uma melhora ndi@&@Global de 15,77 pontos percentuais.
Mesmo comparando com o melhor resultado de Oliba9), que foi o do Bhattacharya, o
valor da Exatiddo Global encontrado na classifica¢gdaxima Verossimilhanga com

Thresholdde 2% foi 8,42 pontos percentuais superior.

Tabela 28: Tabela dos indices Kappa e E#atiGlobal dos classificadores utilizados por Qlave
(2009) com dados HRG — SPOT 5 para o municipior8e Tachoeiras.
Fonte: Oliveira, 2009.

Classificadores Indices de acuracia

Kappa- qualidade Exatidao Global
Méaxima Verossimilhnaca Gaussiana 0,5054 61,78%
Distancia Euclidiana Minima 0,3647 50,11%
Bhattacharya 0,5753 69,13%
Isoseg 0,5194 64,33%

Estes melhores valores de Exatiddo Global utilizansl mesmos classificadores que
Oliveira (2009) utilizou para a diferenciacao disses € resultado da vantagem da utilizacao
de dados hiperespectrais, que permite uma melhélisandos alvos, visto que tem a
capacidade de compor uma imagem com resolucaotedpsam um nivel de detalhamento
bem préximo dos verificados em espectrorradibmeti®ssampo ou laboratério. Como o
procedimento de extracdo de feicbes pelo métodBhaddtacharya selecionou as melhores
bandas para separacdo destas classes, com basearaateristicas das amostras de
treinamento extraidas da imagem para serem utizatbs processos de classificacao,
otimizou-se o resultado da classificacdo. A elim@madas bandas, cujos comprimentos de
ondas diferenciam menos as classes, auxilia noomedsultado da exatidao da classificacgéo,
ja que essas bandas fariam com que os resultadirtziEes de decisdo dos classificadores

fossem mais baixas, possibilitando uma maior c@uafu processo de classificacao.

Como ja discutido anteriormente, devido a diferetigaesolucdo espacial e espectral
das imagens analisadas e, principalmente, peléegia de outras classes de uso do solo,
identificadas na imagem de alta resolucéo, o inde&xatiddo Global representa melhor a
qualidade dos resultados das classificagfes, jaquesmo verifica somente os valores das
areas corretamente classificadas. Desta manettenpms dizer que o dado hiperespectral
contribui para a melhoria da classificacdo, e gsiebaixos valores de indice Kappa nao

representam de forma adequada este avanco. Pnovantel estes baixos valores do indice
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Kappa séo ocasionados por pequenas areas de daisss de uso do solo, que se encontram
inseridas em regides com um predominio diferenteuste e ocupacgdo. Devido a baixa
resolucdo espacial do sensor Hyperion, ndo se @adenciar esta diferenca. Fazendo com

gue as pequenas areas fossem erroneamente rotadapiaEcesso de classificacao.



79

5 - CONCLUSAO

Com base nos resultados obtidos neste estudo, psde®stacar as seguintes
conclusdes em relacdo a analise das areas de Maraida e de cultivo de bananas no

Litoral Norte gaucho do estado do Rio Grande do Sul

Em relacdo aos testes dos classificadores Bayssiamoificou-se que o método
Méaxima Verossimilhanca conThresholdde 2% apresentou o melhor resultado para a
separabilidade entre as classes de Banana e Mataigd. O mesmo apresentou oS maiores
valores de indice Kappa e de Exatiddo Global e éambm dos menores erros de omisséo e
comissao para estas classes de uso e ocupacéatmddesoonstrando o seu alto potencial de
classificacdo. Uso dorhreshold representou um ganho na acuracia do processo de

classificagao.

Os dados hiperespectrais demonstraram ser uma be@atdva para analise
ambiental, ja que os mesmos trazem uma outra fatenabordagem e analise. Mesmo
utilizando-se de métodos tradicionais de classifioa os dados trabalhados aqui atingiram
um bom desempenho com a utilizacdo do critério elec8o de fei¢cdes, Bhattacharya.
Conforme discutido e analisado no capitulo 4, ésalos bons resultados comparados com 0s

dados multiespectrais.

Em relacdo a variacdo espectral das classes deagéage foi destacado que elas
apresentaram uma semelhanca na forma da curvarespeferente a configuracdo dana
tedrica do comportamento espectral da vegetagdas valores de refletancia distintos. A

reflectancia da classe Banana apresentou maio@evao que a classe Mata.

A refletancia da classe Banana apresentou diferentdores de reflectancias
condicionadas pelas variaveis geomorfologicas darerne que condicionam o
desenvolvimento vegetativo das plantas. Desta megnas areas das classes de vegetacao
orientadas para o Norte apresentaram maior refleiet@lo que as areas voltadas para o Sul,
esta diferenca de reflectancia, conforme analisado¢casionado pelos diferentes graus de
desenvolvimento das plantas, as areas que recelzon fluxo de radiacdo tendem a se

desenvolverem mais do que as areas que recebenr fierm de radiacdo. Conforme ja
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destacado, o aumento da biomassa aumenta a reféetda porcdo do infravermelho do
espectro eletromagnético.

Pra validar ainda mais a hipotese que a utilizagdde dados hiperespectrais
representam um ganho na andlise da diferenciacke as areas de Mata Atlantica e
Bananais recomenda-se:

Verificar o poder de discriminacdo do classifica&AkM, Spectral Angle Mapper
para realmente vermos todo potencial de separag&tasises de uso e ocupacdo do solo dos
dados hiperespectrais, e compara-los com os rdesltancontrados nos classificadores
tradicionais.

Em relagéo a variavel ambiental analisada, foificado que a orientacdo da vertente
das areas de plantio de Banana tem influéncia ngpedamento da intensidade da curva
espectral, mas ndo na forma da curva. A declivigendkeria influenciar nos resultados, mas
essa variavel ndo foi analisada. Pode ser realimad@studo comparativo através de uma
classificagdo com a utilizacdo de classes de wve@etasubdivididas com relagdo as

orientacOes de vertentes para verificar se existharia nos valores dos indices de acuracia.

Para melhoria em uma analise futura, sugere-seautds préprios dados extraidos da
imagem de alta resolucéo espacial, para efetuairamento e avaliagdo dos classificadores,
utilizando-se de 50% dos dados vetoriais paragne@nto e 0os outros 50% para validacdo da
classificacdo. Desta maneira diminuiriamos a pritidade da ocorréncia de amostras
“poluidas” com outras classes de uso do solo, gpggsivelmente aumentaria a acurécia dos

classificadores, ja que trabalhariamos com dadosmnmesma escala de analise.
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