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Abstract. The regions around the Peruacu river are rich itiansareas between Savanna and Seasonal
Deciduous Forests. They are located in the Sarcis@mnriver basin and they form a mosaic of sewvaifédrent
preservation units. This paper aims to describesthaulology for land cover classification using tiandsat
TM images acquired in different dates: one imagenfsummer time and the other from winter time. phe
processing methods used were: geometric correatémtiipmetric calibration and radiometric correctioithe
summer image considering the winter image as aaefe. The CUBIST algorithm was used in order to
characterize the special patterns of different laader types. The use of a non parametric modeutiir a
decision tree algorithm presented 92.4 % of glatwauracy and 0.9145 #&fappa index for classification of the
study area. The status of each protected areanasitreported as well as the classification of déffé forest
formations. It was concluded that the temporal iesadrom summer and winter, are essential for giigoation
between deciduous and semideciduous forest formatio

Palavras-chave: remote sensing, classification image, Savanna aedsdhal Deciduous Forests
sensoriamento remoto, classificacdo de imagensnday Florestas Estacional Decidual.

1. Introducéo

Atualmente, as pressdes da sociedade sobre osstemss vém alterando as paisagens
em grande escala. Em Minas Gerais, grande part@oda/ersidade, ainda ndo conhecida,
vem anualmente sendo ameacada pela forma de exguadascontrolada. Conforme Scolforo
& Carvalho (2006), cerca de 1,7% ou 152 mil hestata vegetacdo nativa no estado de
Minas Gerais foi modificado entre os anos de 202G0b.

De fato, € importante o monitoramento das difesep@sagens no meio ambiente para
tornar possivel a andlise da conservacdo destesigigonas. Um dos maiores desafios
cientificos deste século é desenvolver e implemeggtnatégias para evitar a perda de uma
parcela importante da biodiversidade global devygticipalmente, ao aumento acelerado
das atividades humanas no planeta (Silva, 2003).

Com os avancos da geotecnologia, em relagcdo aaoss neguipamentos de sensores
remotos, novas metodologias de processamento dgenmsaligitais e analise em sistema de
informacdo geografica, tém-se adquirido maior rtdmiha andlise e monitoramento da
cobertura terrestre. As atuais tecnologias pogsifila compreensdo do comportamento na
dindmica da superficie terrestre em diferentesla&scdando suporte & tomada de decisdes
mais confiaveis e eficientes.

1.10Objetivo

» Objetivo principal deste estudo € caracterizar dwrathtes formacdes vegetais dos
dominios fitogeograficos presentes nas unidadesnservacao do rio Peruacgu, tal como
as formacOes de Savana, Florestas Estacionaisu2éxiel suas areas de transicoes.

* Objetivo especifico desta metodologia é ajustarpasgimetros necessarios para a
classificacdo de imagens em épocas diferentesymeoo do algoritmo de arvore de
deciséo.
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2. Metodologia do Trabalho

Para a realizacao deste trabalho foram utilizadasnagens de 30 metros de resolugao
espacial com 6 bandas espectrais do sistema séMs@bordo do satélite Landsat 5 nas
épocas de invernb4/9/06e verdo20/1/07,fornecidos pelo Diretério Geral de Imagens - DGI
do INPE. Foram utilizados os softwares de procesatonde imagens ENVI 4.3, algoritmo
de &rvore de decisdo CUBIST e o sistemas de infgiesageograficas ArcGIS 9.2.

2.1 Area de estudo

A area de estudo esta localizada na sub-baciagnéfrca do rio Cocha presente na bacia
hidrogréfica do rio Sao Francisco. A Figura 1 mests limites dos principais rios que fazem
parte da area de estudo: rio S&o Francisco, Perliacarambi, Japoré, riacho Borrachudo e
da cruz.
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Figura 1. Localizacdo da area de estudo.

Esta regido encontra-se em uma zona de transi¢é® @ndominios fitogeograficos de
Savana e Florestas Estacionais Deciduais. E daladam extenso patrimdnio natural,
paisagistico, espeleoldgico e arqueoldgico. A Rigumostra as dimensdes que cada unidade
representa em hectares.
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Figura 2. Propor¢des em hectares para cada unigacienservacao da area de estudo.
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2.2 Pré-processamentos

O pré-processamento utilizado nesta metodologigistenem: (a) correcdo geomeétrica
das duas imagens, (b) calibracdo dos valores digitara valores de reflectancia e (c)
retificacdo radiométrica dos valores de refleci@mz imagem de verdo utilizando a imagem
de inverno como referéncia.

As correcdes geométricas das imagens Landsat TMer(io e verdo) foram realizadas
com o objetivo de obter a integridade geométricaiiemapa, sem as distorcdes causadas
durante o processo de aquisi¢do das imagens arbitai

Os métodos utilizados para corre¢cdes sistematieasnias as imagens, foram o modelo
polinomial do segundo grau e a reamostragem bilides valores de cagaxel. A avaliacdo
deste procedimento foi realizada utilizando e a da erro quadratico médio (RMSE) das
diferencas entre as posi¢cOes dos pontos de coitdaleimagem referéncia e a posicao
estimada pelo modelo polinomial.

A fim de atenuar os problemas da correlacdo ergrdaolos de diferentes satélites, os
nameros digitais sdo convertidos para valores démaia. Segundo Markham & Barker
(1987) os valores em numeros digitais das imagaradsao transformados para valores de
radiancia a partir de parametros orbitais do dat@i de calibragdo do sensor usando a
seguinte equacao:

L/l = LMIN/\ + ((LMAX/l - LMIN/\ ) * QCAL/QCALMAX) (1)

onde:

A = comprimento de ond&;ih = radiancia espectral aparentgjy ; = radiancia espectral
minima;L wax ; = radiancia espectral maxim@CAL uax = numero digital maximoQCAL
= numero digital.

Apés a transformacgdo dos valores digitais em valake radidncia espectral aparente
(LX), esses valores serao utilizados para o calcutefteectancia aparente, segundo o método
proposto por Markham e Barker (1987) através daisggequacao:

0L, Od?

=T 2
Pa Esun, Ccosd (@)

onde:

pa = reflectancia aparentd;A = radiancia espectral (mW.cm-2.ster-1.um-d);=
distancia sol-terra em unidades astrondmiEasin; = irradiancia espectral média do sol no
topo da atmosfera (mW.cohumi'); © = angulo solar zenital.

A utilizacdo de imagens multitemporais em sensaidm remoto demanda etapas de
pré-processamento que normalizem a radiometriaddeas diferentes condi¢des climaticas
ou atmosféricas, decorrentes dos periodos sazoBaisvirtude da indisponibilidade de
informacgcfes no momento de aquisicdo da imagem, édall.,(1991) propds a normalizagcéo
das condicbes atmosférica utilizando médias detaxbjelaros e escuros presentes nas
diferentes imagens de satélites previamente cdhlisrgpara os valores de reflectancia,
conforme a (equacao 3).

Ti = mi* xi + bi, 3)

onde:
Ti = numero digital da imagem retificada;= namero digital da imagem originahi =
(Bri — Dri)/(Bsi — Dsi);bi = (Dri * Bsi — Dsi *Bri) / (Bsi — Dsi)

3129



Anais XIV Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Natal, Brasil, 25-30 abril 2009, INPE, p. 3127-3134.

e onde:
Bri = média do conjunto de referéncia clara; Dmédia do conjunto de referéncia escura;
Bsi = média do conjunto claro a ser retificado; Bsimédia do conjunto escuro a ser
retificado; e i = bandas do TM (1 a5 e 7).

2.2 Processamento de dados digitais

Para o processamento de dados digitais utilizaalgggitmos que categorizam, rotulam
ou classificam os valores dos atributos espectraipaandes estatisticos ou computacionais.
Os algoritmos de arvore de classificacdo, de margeral, sdo formados por sequéncia de
procedimentos bem definidos que, quando seguidaam a solucdo de uma determinada
classe de problema. Este classificador, quandcamai aos dados multiespectrais, segundo
Tso & Mather (2001), separa cada classe com baseonbecimento das propriedades
espectrais e na relacdo parental entre as clazs@sas.

Considerado um classificador ndo paramétrico qubaseia no aprendizado indutivo,
onde o algoritmo aprende as regras para separatasses de acordo com amostras de
treinamento (Quilan, 1986). A partir das amostrastr@inamento, o algoritmo separa 0s
atributos do conjunto de amostras por regras des@esx binarias em subconjuntos mais
homogéneos. Este procedimento é submetido a negaast a fim de gerar conjuntos puros
determinando as classes finais.

A arvore de decisado é composta de um né radithldonjunto de nds interiore], que
contem as decisdes, (x1 <= 0.7 e x2 <= 0.5) daartiepes em nos terminais, folhds, (t4
et5), os quais contém as classes tematicas finais@ifmadas na Figura 3.

Figura 3. Modelo de arvore de decisao.

A amostragem para 0 mapeamento das imagens Lariddatfoi realizada por
interpretacdes visuais, utilizando como referémciaapeamento do estado de Minas Gerais
(Scolforo & Carvalho, 2006) e adotado o sistemaldssificacdo vegetal proposta por Veloso
(1991). As nomenclaturas e legendas associadasist®ma sao: Floresta Estacional
Decidual-FED; Savana Arborizadas; PecuariaAp; Contato Savana / Floresta Estacional-
SNc¢ Floresta Estacional Semidecidual Aluvigla; Formagdes com influéncia fluvial e/ou
lacustre-Pab; Savana Gramineo Lenhosags Agricultura- Ac; Afloramento RochosaAfl.
Roc. Solo ExpostoSolo exp.e Agua.

Foi necesséario o agrupamento das duas imagens endnica conjunto de dados,
formando um conjunto temporal com total de 14 baredgpectrais. Foram utilizadas 20% do
total depixels da imagem para amostragem do classificador poréue classificacdo. Deste
conjunto, metade foi selecionada para amostraedl@atnento e a outra metade para amostra
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de validacdo. Durante a checagem da classificégé&on realizadas inspecdes de campo para
o reconhecimento das classes presentes na regesbudio.

3. Resultados e Discussao

3.1 Correcdo Geométrica das imagens

Para a imagem de inverno, foram utilizados 58 omte controles identificados na
imagem referéncia, com aproximacao de Qi&@és de erro, o equivalente a 20,1 metros em
campo. Para imagem verao foram utilizados 60 pateasontrole, com aproximacao de 0,78
pixels de erro, o equivalente a 23,4 metros de errosaanpao.

Os métodos de correcbes geométricas resultararmagens com erros aceitaveis para o
mapeamento da cobertura vegetal na escala serhafgdadle 1:50.000, uma vez que 0s erros
aceitaveis nesta escala sejam menores que 25 noetrds83 pixels segundo referencia de
D’Alge (1999).

3.2 Calibracao para valores de reflectancia

No intuito de reduzir o volume de dados, os valategeflectancia aparente de 32 bits
foram truncados em 0,6375 e posteriormente mudédbs por 400 para produzir dados em 8
bits novamente (Scolforo & Carvalho, 2006). Nosfiged na Figura 4 é facilmente
compreensivel a diferenca nas bandas espectrais 51 €ontudo, para uma efetiva
caracterizacdo dos objetos em diferentes sensoees diferentes épocas do ano, deve ser
considerada a atenuacédo de efeitos causados peisfata.
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Figura 4. a.) Imagem sem calibracdo dos numerdtadig(b.) mesma area em uma imagem
com valores calibrados para reflectancia.

3.3 Retificacao radiometrica da imagem de veréo

Foram ajustadas as regressodes lineares aos valaremagem de verdo. A Tabela 1
apresenta os valores dos coeficientes de retifickgd® b,), 0s valores descritivos do grau de
associacdo (B entre a imagem referente (inverno) e a imageimadt, e o erro quadrado
médio (EQM) para cada banda espectral.

Tabela 1- Coeficientes dos modelos lineares para cadaabesuectral.

Coeficiente de Retificagdo Banda 1 Banda? BandaBanda4 Banda5 Banda7
my 0.8350 0.9431 1.03803 0.76939  1.02706  0.97217
b, 4.9517 2.8252 494016  9.84455 5.49778  8.44524
R? 92.33 95.91 95.76 96.80 97.02 95.96
EQM 1.7292 3.7056 5.6126 7.3946 9.0658 8.0437
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Estudo desenvolvido por Shimabukuro et.al.(2008)zabhdo o método de retificacdo
apresentaram resultados proximos aos coeficiemasngados neste estudo. Deste modo, a
imagem de verdo obteve uma boa atenuacédo dosseflsitatmosfera e pode ser comparada

com a imagem de inverno.

3.4 Acuracia da classificacdo das imagens LandsaMT
A classificacdo encontrado na Figura 5, obteve 92,de acuracia global e 0,9145 de

coeficienteKappa. A Tabela 2 mostra a matriz de erro utilizando.p0Ontos aleatorizados
das amostras de teste para validacdo da claséificac

Figura 5. Classificacao das imagens Landsat TMoveri@verno.

Legenda

Solo Exposto

Afloramento
hgua

Fa

FED

Tabela 2 - Matriz de erro para classificagao daeribmias vegetais utilizando a imagem

T™.

Agua
FED

As

Ap

SNc

Afl. Roc.

Solo exp.

Fa
Pab
Sgs
Ac
Total

Agua FED As Ap  SNc  Afl. Roc. ig[')o Fa Pab Sgs Ac Tota
64 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 65
0 144 3 2 3 0 0 2 2 1 1 158
0 2 169 0 15 2 0 0o 8 1 0 197
0 1 0o 92 0 0 4 0o 0 10 1 108
0 0 0 0 56 0 0 0 1 0 0 57
0 0 0 0 0 08 0 0 0O 0 o0 98
1 0 0 0 0 0 39 0 0 0 0 40
0 0 0 0 0 0 0 49 0 0 0 49
0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 56
0 0 1 7 0 0 0 0 0 93 0 101
0 2 0 5 0 0 0 0 0 064 71
65 149 173 106 74 100 43 67 105 66 1000
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A Figura 6 apresenta os resultados das proporcaescldsses da cobertura terrestre
mapeadas para cada unidade. O Parque Nacionalnmaaveo Peruacu RPAQF apresentou
maior proporcéo de Floresta Estacional DecidudDb e Encrave - SNc. APA Cavernas do
Peruacu APAF apresentou maior quantidade de &rea coberta pan&arborizada - As e
FED O Parque Estadual Veredas do Perud2AQE ja apresentou predominancia de As. A
Area Indigena Xacriabd Al apresentou a maioria de sua area coberta por FSDecom
expressiva ocorréncia de pastagens Ap em relagénidedes de conservacao.

PAQF APAF

4 4

HAfl. Roc. MAgua M Fa BSoloexp. MPab B Ac B FED B 5gs " As MSNc 1 Ap mAfl.Roc. mAgua WFa mSoloexp. M Pab mAc MFED M Sgs 1 As SN = Ap

PAQE Al

B Afl Roc. M Agua MFa MSoloexp. M Pab M Ac B FFD B Sgs © As B SNe HAp mAfl. Roc. mAgua mFa mSoloexp. mPab mAc m FED mSgs m As mSNc m Ap

Figura 6 Proporcdes das classes para cada unidade deaopéer

4. Conclusdes

De acordo com o0 objetivo proposto neste estudocémicluido o mapeamento da
cobertura vegetal utilizando o conceito de clagsesaticas para diferenciar os dominios
fitogeograficos que ocorrem nas unidades de coag&ovproximas ao rio Peruagu.

As aplicacdes de modelos ambientais que utilizadosldemporais de imagens Landsat
TM necessitam de importantes pré-processamentosjgaimente as corre¢cdes geométricas,
calibracdo e retificacdo radiométrica. Ainda assioytros pré-processamentos Sao
necessarios, tal como a remogéao de nuvens.

As imagens temporais, em diferentes épocas do s#w,.essenciais para classificar o
padréo de formacdes florestais deciduais e sendidais, uma vez que a vegetacao apresenta
caracteristicas especificas em determinadas épdecaano. De fato, quanto melhor a
resolucdo temporal das imagens ao longo do anadateente pré-processada, melhor a
condicao de caracterizacado da vegetacao utilizalgdwitmos de arvore de decisao.

3133



Anais XIV Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Natal, Brasil, 25-30 abril 2009, INPE, p. 3127-3134.

5. Referéncias Bibliograficas

D’'ALGE, J.C.L.Precisao de registro de imagens digitaiginstituto Nacional de Pesquisas Espaciais, 886 J
dos Campos, 1999). Comunicacao pessoal.

HALL, F.G.; STREBEL, D.E.; NICKESON, J.E.; GOETZJSRadiometric rectification: toward a common
radiometric response among multidate, multisensagesin Remote Sensing of Environmentv.35, p.11-27,
1991.

QUILAN, J. R. Induction of decision treedachine Learning, Dordrecht, v.1, p. 81-106,1986.

MARKHAM, B.L.; BARKER, J.L. Radiometric propertiesf U.S. processes Landsat MSS dRamote
Sensing of Environmenty.17, p.39-71, 1987.

SILVA, A.de B.Sistema de informagdes Geo-referenciadasonceitos e fundamentos. Campinas, SP:
Unicamp, 2003. 236p.

SCOLFORO, J. R. ; CARVALHO, L. M. ™Mapeamento e inventario da flora nativa e dos refi@stamentos
de Minas Gerais.Lavras: Universidade Federal de Lavras, 2006. 288 p

TSO, B.; MATHER, P. M.Classification Methods for remotely sensed datdNew York: Taylor & Francis,
2001. 332 p.

SHIMABUKURO, Y. E.; NOVO, E. M.; MERTES, L. K. Amam River mainstem floodplain Landsat TM
digital mosaicInternational Journal of Remote Sensingv. 23, n. 1, p. 57-69, 2002

VELOSO, H.P., RANGEL-FILHO, A.L.R. & LIMA, J.C.AClassificacdo da vegetacao brasileira adaptada a
um sistema universalRio de Janeiro: Instituto Brasileiro de Geografigstatistica, 1991. 124p.

3134



	proximo artigo: 
	artigo_prox_txt: próximo artigo
	artigo anterior: 
	artigo_ant_txt: artigo anterior
	indice_txt: sumário
	sumário: 
	cb: Anais XIV Simpósio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Natal, Brasil, 25-30 abril 2009, INPE, p. 3127-3134.


