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RESUMO

Este trabalho procura identificar mudancas ocosrid@ Municipio de Jatai-GO
utilizando dados orbitais multitemporais. O seyetto é o de contribuir para o
desenvolvimento de uma metodologia confiavel paet@ccdo e identificacdo das
mudancas intraclasses e entre classes de uso eucabdo solo, com vistas a
caracterizacdo da dinamica da expansédo agricolzenado. Comparou-se a utilizacédo
de dois métodos de transformacéo linear de daditseespectrais - a transformacéo de
“Tasselled Cdp(TTC) e Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME)de forma a
obter as feicdbes de mudanca a partir do método rifdise de Vetor de Mudanca
(AVM). Como fonte de dados, foram utilizadas imagelo sensor TM/Landsat-5 em
um total de seis periodos entre os anos de 1980& (fodas do periodo de inverno). A
area de estudo localiza-se no Cerrado Brasilepernce aos limites do municipio de
Jatai-GO. Os valores de exatidao global dos mapakipdos situaram-se entre 53% e
67%, e o coeficient&appaentre 0,4886 (boa) e 0,3226 (razoavel). Tantaregens
fracdo do MLME como as componentes da TTC tiveramdesempenho semelhante
para a deteccao e identificacdo das transicOesidasr A relacdo entre o angulo de
mudanca e o tipo de mudanca ocorrida ndo pbédeegarde forma direta, devido a
grande variabilidade espectral dos alvos agricdtsa dificultou a identificacdo de
outras mudancgas de uso e cobertura do solo, teardoigso sido utilizadas as imagens
de magnitude de mudanca e condi¢ao do pixel ndsdoer em analise.
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EVALUATION OF MULTITEMPORAL REMOTE SENSING TECHNIQU ES
FOR THE ANALYSIS OF AGRICULTURAL AREAS IN THE BRAZI LIAN
CERRADO

ABSTRACT

The purpose of this work is to identify changed thecurred in the Jatai municipality
using multitemporal satellite images. The main oliy@ was to contribute to the
development of a reliable change detection methatl itlentifies land use/land cover
inner and inter class changes, in areas of agui@ilexpansion in the Cerrado biome.
We compared two linear transformation techniques raultitemporal data, the
“Tasselled CapTransformation (TCT) and Linear Spectral Mixtukealysis (LSMA),

as input to the Change Vector Analysis (CVA) inartb produce change features. The
sources of data used were TM/Landsat-5 images bati884 and 2008 in a total of
five periods of analysis (all from the dry perio@lassification accuracies ranged from
53% to 67%, and thikappacoefficients ranged between 0,4886 (moderate)0aB2R5
(fair). The LSMA and TCT fraction images performsanilarly regarding change
detection and change recognition capacibility. Erneere mainly due to high spectral
variability of agricultural targets, which constrad the correct identification of other
land use and land cover changes. The sole usentérwmages is not recommended
due to the similar to soil spectral response oicagiural, pasture and natural vegetation
classes during this period, thus masking possitdage events.
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1 INTRODUCAO

As mudancas ambientais, especialmente aquelas @uwas antropogénicas, Sao
reconhecidas como uma das questdes proeminentessdo tempo. Entre as mudancas
ambientais, destacam-se aquelas ligadas ao usbeetw@a da terra. No Brasil, assim
como no mundo todo historicamente, um dos prinsifatores de mudancas de uso e
cobertura do solo é a agricultura. Durante a déckdd 970, iniciou-se uma rapida
expansao da agricultura em direcdo a regido cedtraBrasil, devido ao relativo
esgotamento de areas livres nas regides sul e teudispartir desse periodo, a
introduc@o de novas tecnologias permitiu convert€errado de uma area considerada
impropria para a agricultura em uma das regides c@ior produtividade média do
mundo (JESUS, 2009).

Porém, essa continua expansdo da agricultura temogado diversas mudancas na
paisagem, com consequéncias em toda a estrutudégieeo local e regional,
caracterizadas pela alteracdo da vegetacdo natlaradstrutura fisica dos solos, da
populacdo de animais e plantas, entre outros (TURMNEal., 1995; LAMBIN et al.,
1999).

Atualmente, estima-se que 40% da area do Cerranldenéiam sofrido algum tipo de

antropizacdo, e apenas 15% é preservada como asdederais. Hoje, a sua taxa de
desmatamento é o dobro do que a da Amaz6nia (SAWZE&PD) e as acbes com vistas
a sua preservacao estdo menos presentes em coagpamg a Amazonia. Segundo
Arruda (2001), muitos dos efeitos negativos naasac® Cerrado brasileiro decorrem
do rapido desenvolvimento agricola causando umganéo desordenada e sem

planejamento.

Assim, um melhor entendimento das interacdes astnmudancas ao longo do tempo,
incluindo os seus padrfes espaciais e processosidienca, é importante para que seja
possivel identificar a tendéncia e velocidade dassi¢cdes de uso do solo no Cerrado,



para permitir a execucdo de politicas apropriadaa p seu desenvolvimento. Porém,
pela sua extensao e dinamica, o monitoramento dadieenfrenta alguns obstaculos
metodolégicos pela falta de dados quantitativospa@almente explicitos e
estatisticamente significativos sobre o estadordogrsos a preservar (COPPIN et al.,
2004).

O sensoriamento remoto orbital tem sido utilizadoap monitoramento do Cerrado de
maneira consistente, sendo utilizadas técnicas rddisa multitemporal para o
monitoramento dos seus recursos ao longo do tedpSUS, 2009; SANO et al.,
2004).

Assim, o objetivo deste trabalho € o de avaliatilzacdo da AVM para a deteccéo e
identificacdo das mudancas intra-classes (mudantes 0 mesmo tipo de uso, como p.
ex. mudancas de cultura agricola) e entre classassd e cobertura do solo (p. ex.
mudancas de pastagem para uso agricola), e assintectezar a dinamica de expansao

agricola no Cerrado.

A hipétese é a de que as diferentes modificacGes-dtasses e entre classes de uso e
cobertura do solo produzem modificacfes difererdaglie podem ser inferidas com
maior propriedade em funcdo das diferentes compesate entrada utilizadas. Além
disso, como as diferentes técnicas de transforrsaegjectrais tém potencial analitico e
base tedrica distintas, sera possivel hierarqtaimtécnicas para a area de estudo.

Os objetivos especificos deste trabalho incluem:
a) Gerar mapas de uso e cobertura da terra emG@tadntre os anos de 1984 e
2008;
b) Comparar a utilizacdo da Anélise de Vetor de ahga (AVM) aliada a
transformacao deTasselled Cape modelo linear de mistura espectral, para a
caracterizagdo da dindmica das mudancas de udmeguw@ do solo em regidoes
de Cerrado;



c) Avaliar a relacdo entre o angulo de vetor deangd e o tipo de mudanca

ocorrida.






2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

O uso de técnicas de deteccdo de mudancas, a gartmagens de sensoriamento
remoto, para a analise da expansdo agricola é ftamper principalmente pela
possibilidade de obter dados quantitativos hist8ricAssim, este capitulo visa
apresentar uma sintese sobre os conceitos neosspara a realizacdo deste tipo de

trabalho.

2.1. Expanséo agricola no Cerrado Brasileiro

O Cerrado € uma savana tropical que cobre aproxmedtie 23% do territério
Brasileiro ou aproximadamente 207 milhdes de hestdtstende-se desde as margens
da floresta Amazonica até areas periféricas noadBstde Sdo Paulo e do Parana, se
estendendo por mais de 20° de latitude e uma @arialtitudinal desde o nivel do mar
até os 1.800 m (RATTER et al., 1997). Cerca de #@%ua area original encontra-se
concentrada na regido do Planalto Central Bragjleios estados de Goias, Tocantins,
Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, parte de MinasaiGeBahia, Distrito Federal e
10% em alguns fragmentos na regido Norte e Sudesssui também cerca de 700.000
km2 na Bacia Amazonica, e estende-se por paises Bolivia e Paraguai (RATTER et
al., 1997).

Até cerca de 1970, o Cerrado era esparsamente gmvpar populacdes que se
dedicavam a criacdo de gado, sobre pastagens isamgéacultura de pequena escala,
producdo de carvao, e a alguma caca e recoleta {RRTet al., 1997; SANO et al.,

2010). A economia rural era por isso baseada emeglt®s existentes na vegetacao.



Mudancas de cobertura mais significativas iniciasgma partir da introdugao da
agricultura de graos, intensiva e mecanizada, @grartacdo (JEPSON, 2005; KLINK
e MACHADO, 2005). Neste periodo, extensas areaSattado foram convertidas para
a atividade agricola e pecuaria, com incentivo deegno brasileiro, como forma de

desenvolver a regidao central do pais, e incorporaleconomia nacional.

Porém, segundo Sano et al. (2010), esta ocupagieedde forma muito assimeétrica.

Como se pode observar na Figura 2.1, remanesaiegjetacdo natural cobrem ainda
61% do bioma. Mas enquanto que fisionomias natwaispreendem 90% da regido

mais a norte do bioma, apenas 15% permanecemgiéssenais a sul.

10 !

Figura 2.1 — Distribui¢do espacial do bioma de &¥ore area preservada.

Fonte: AdaptattoSano et al. (2010).

Neste contexto, a situacdo do estado de Goias élsmme. Encontrando-se totalmente
inserido sob dominio do Cerrado (cerca de 97% daasea), este Estado tem perdido
durante anos areas de vegetacdo natural para peagésia, como resultado do
processo de expansdo agricola. Estima-se que derd0.000 ha sdo desmatados
anualmente em favor da ampliacdo de éareas paraaneecextensiva e para a
monocultura intensiva de graos (SILVA, 2005). Selgunevantamentos, Goias

encontra-se hoje com cerca de 50% do seu territécimberto por pastagens cultivadas
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e/lou areas de agricultura (SANO et al., 2010), entju que apenas 4,89% do seu

territorio referem-se a algum tipo de unidade deseovacdo (NOVAIS et al., 2003).

Esta situagdo € extensiva ao ecossistema em geoéd, em decorréncia do
aprimoramento das técnicas de plantio, a agriaultum areas de Cerrado passou por
profundas transformacfes nos ultimos 40 anos. Enperiodo de 1970 e 1990, a area
cultivada cresceu de 5 para 11 milhées de hectafeisacompanhada por um aumento
na produtividade de graos de 1,2 t/ha para 1,9 igba €, de 6 para 20,9 milhdes de
toneladas de producéao (JESUS, 2009).

As principais culturas agricolas sdo, em ordemng@itancia, a soja, o milho, a cana
de acucar e o arroz. A soja € a cultura que masceu para 0 mercado de exportagao.
Em 1994, ocupava cerca de 3,9 milhdes de hectar€edado, produzindo 8,8 milhdes
de toneladas. Na regido Centro-Oeste, a producésojdateve, em alguns estados,
aumentos mais de 800% entre 1990 e 2009 (IBGEdueé&m Agricola Municipal). No
final da década de 1990 o Cerrado produzia ceré®%eda producdo nacional de soja
(aproximadamente 77 milhdes de toneladas), e aganEs maiores niveis de
produtividade. Ainda assim, grande parte da arpboeada do Cerrado é destinada para
0 uso de pastagem, natural ou plantada, utilizaesjmecies do génemBrachiaria,

Hyparrhenia rufae Panicum maximurfRATTER et al., 1997).

De fato, 0 seu desmatamento esta associado a éopdoscultivo intensivo de gréos,
principalmente da soja, e a procura de novas fr@aspastagem. Estima-se que 70%
da éarea total do Cerrado seja potencialmente aguta @ agricultura, e o ritmo de
conversao continua acelerado. Segundo o Ministirideio Ambiente, a velocidade
de desmatamento do Cerrado é de cerca de 20.0@&nkmprincipalmente nas regides
Norte e Nordeste do Pais, e sobretudo nos estad&aliia, Piaui e Maranh&o. Esta
taxa é o dobro da Amazbnia, que em 2009 registrawadesmatamento inferior a
10.000 km?/ano (IPAM, 2010).



Com a perspectiva de crescente demanda internhclonaercado da soja, e a mais
recente expansdo do cultivo da cana-de-acuUcar gsgaregiao, sera necessario um
aumento da producdo, que devera apoiar-se ou nurerdo da produtividade ou na

expansao da area destinada para o cultivo agribalaa necessidade do mapeamento
dos remanescentes de vegetacdo natural do Cerrdd® ®uas areas convertidas, nao
apenas para subsidiar a selecdo de novas areastelgdp, mas também como fonte de
informacé&o que permita o entendimento das dinandeasso do solo no Cerrado e o

desenvolvimento de politicas que propiciem um me#ipooveitamento do uso do solo.

2.2. Comportamento espectral da vegetacao e do solo

Segundo Slater (1980), o comportamento espectraindealvo € definido como o
conjunto de medidas de radiancia de um objetoy&dets sob condigdes conhecidas ou
controladas, onde cada medida corresponde ao wa&dio em diferentes intervalos do

comprimento de onda.

A interacdo da radiacdo eletromagnética com a &egeté descrita basicamente pelo
estudo das propriedades da folha. Por isso, o conareto do comportamento espectral
da folha permite inferir as propriedades do dossel aplicagcdo do sensoriamento

remoto no estudo da vegetacao.

A curva de reflectancia de folhas verdes sadiaactatiza-se pela absor¢céo da energia
incidente na regido do visivel (0,4 — 0,72 um) parte dos pigmentos presentes na
folha e utilizada na fotossintese. Nesta faixapigsnentos predominantes absorvem
mais a radiacdo na regido do azul e do vermelhémeum pico de reflectancia na
regidao do verde. Na regido do infravermelho proxi@d2 — 1,10 um), ocorre uma
pequena absorcao da radiacdo e consideravel esmaittinterno da radiacéo na folha.

Aqui, a reflectancia é resultado da interacdo dagea incidente com a estrutura do



mesofilo (GATES et al., 1965) e é pouco influenaigelo conteldo de agua, sendo a
maior parte da energia transmitida ou refletidaré¢gdo do infravermelho meédio (1,10
— 3,2 um), o conteudo de agua nas folhas afettheatéecia das folhas, e quanto maior

o conteudo de agua, menor é a reflectancia da.folha

Quanto a reflectancia do solo, ela é influenciagldtye outros, por quatro fatores
principais: umidade no solo, conteado de matégamica, textura do solo (superficie) e
composicao mineral. Aqui, o efeito de cada paranétsomado ao efeito de todos os
outros fatores, resultando num comportamento efspecjue € a ponderacédo de todos
os efeitos simultaneamente. Em determinadas coggligdinfluéncia de um parametro
sobressai em relacdo aos outros, resultando emmatgydeicbes especificas desse

parametro.

Em geral, pode-se afirmar que o comportamento &speto solo e da vegetacdo
depende de determinadas propriedades fisicas eibimas, e que estas podendo variar

ao longo do tempo as suas condi¢cdes, variam tarlsau comportamento espectral.

2.3. Caracteristicas espectrais, espaciais e temporais dreas agricolas

As caracteristicas espectrais, espaciais e tenspséiai importantes na identificacdo de
alvos a partir de sensoriamento remoto. Ao longtedwo, as caracteristicas espectrais
(i.e. reflectancia) e espaciais (i.e. textura) tesaagricolas variam, dependendo do
estadio de desenvolvimento da cultura e das psatieacultivo. Segundo Mandal e

Ghosh (2000), pela grande dinamica das culturassesaracteristicas sdo essenciais

para a geracao de informacgdes corretas sobredeaso agricola.

O estadio de maturacéo € um dos fatores que deiama resposta espectral das folhas
(BUNNIK, 1978), condicionando assim a identificaghs diferentes culturas agricolas.
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Por exemplo, Hixson et al. (1982) demonstram a mdpagia da relagdo entre o periodo
de aquisicdo da imagem e o estadio de desenvoltonda cultura, bem como do
namero de imagens ao longo do desenvolvimento dirau no resultado das
classificagdes. Assim, o melhor resultado obtigmadir da classificagdo de uma Unica
imagem foi de 85% de exatidao, enquanto que zag#o de mais imagens permitiu

melhorar o resultado até 93,2% de exatidao.

Outro aspecto importante € o conhecimento da dogae uso e cobertura do solo de
uma determinada area durante a analise multitemgarai, € importante distinguir os
diferentes tipos de andlise multitemporal, a aeatmiltitemporal ao longo do mesmo
ano/ciclo agricola, como p. ex. o utilizado por Gees (2004), e a analise multitemporal
entre anos diferentes, como é o caso do preseaitallin. Na analise multitemporal,
Ortiz et al. (1997) observam ser comum em areakags aquilo a que chamaram
tradicdo de cultivo. Eles mostram que o plantio ehesmas culturas, assim como o
manejo do solo sdo relativamente constantes a® ldaglguns anos para uma mesma
area. Isto permite, por exemplo, inferir condicdegperiodos onde nédo se possam obter
dados de campo, utilizando dados coletados em dateg pois muitas das condi¢oes
que se verificam em determinado momento repeteao-$engo do tempo.

Ainda assim, existem outras dificuldades relaciasad grande heterogeneidade e
complexidade do uso e cobertura do solo em relag&uas caracteristicas espaciais e
espectrais (DENG et al., 2009), dificuldades espas sdo ainda maiores em areas
agricolas. Por exemplo, muitas vezes ha dificuldagla classificar como diferente
aquilo que é diferente (i.e. pastagem e area dagrioo pastagem e vegetacdo natural),
porém, dependendo do objetivo do mapeamento, existcessidade de atribuir uma
mesma classe a aquilo que é diferente. Por exeraployma classe de uso agricola,
podemos encontrar diversas formas de coberturaldo somo solo exposto, cultura
agricola em crescimento, em estadio avancado dendasimento, em senescéncia,
etc., e cada uma com a sua resposta espectra, @iferentes entre si do ponto de vista
espectral. Ainda nessas regides, pode-se encomire@ mesma cultura, com
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comportamento espectral muito diferente (p.ex. onvlérde e milho seco), o que resulta
em dificuldades em classificar como a mesma classge mesma cultura em diferentes
estadios fenoldgicos. Isso exige que a classifcad@ imagens de sensoriamento
remoto em areas agricolas necessite de outrasfdetemformacdo que ndo unicamente
a espectral. Atributos espaciais e temporais, @dia classificadores que permitem a

incluséo do conhecimento do especialista podemaraaila exatiddo do mapa final.

2.4. Pre-processamento de imagens de sensoriamento remot

Pela necessidade de comparar e realcar as difsren¢i® duas ou mais imagens, a
analise multitemporal e a deteccdo de mudancasnsidto dependentes da precisdo
individual dos dados presentes em cada uma daensagssim, o pré-processamento
procura minimizar algumas caracteristicas das imaghgitais que ndo pertencem a
cena imageada, como as produzidas pela naturezardor, atmosfera, nuvens, etc.

(MALDONADO, 2004).

Apesar das necessidades de pré-processamento giensneariarem bastante entre os
diferentes métodos de deteccdo de mudancas, paralei®ccao satisfatoria, existem
alguns requisitos de pré-processamento de imageitidemporais. Esses requisitos
variam conforme a técnica utilizada. Por exemplatapSanches (2004), ndo ha
necessidade de correcao radiométrica das imagesubseeetidas apenas a uma analise
visual. Lu et al. (2002) sugerem também que imagebsnetidas ao modelo linear de
mistura espectral ndo requerem uma correcdo atrigasf@ois os resultados nédo séo

muito afetados.

Porém, segundo Lu et al. (2004a), em geral, arddmglementacdo da analise para a
deteccdo de mudancas, as seguintes condi¢cdes deveatisfeitas: (1) registro preciso

das imagens multitemporais; (2) calibracdo ou nbrangho radiométrica e atmosférica
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entre as imagens; (3) estadios fenoldgicos singilardre as imagens multitemporais;

(4) selecdo da mesma resolucéo espacial e espsetpissivel.

2.4.1. Corregéo radiomeétrica

As condi¢cdes radiométricas podem ser influencigolas diferentes fatores, como
diferentes periodos de aquisicdo, angulo zenitajuléd de imageamento, condicdes

metrologicas, como coberturas de nuvens, chuva, te..

Para gerar rapidamente produtos de classificacétesisticas, os valores digitais de
imagens podem ser utilizados sem correcbes. Payéamdo precisam ser usados em
processamentos combinados com outras imagens, sdtadws de tais analises
geralmente s&o incorretos, como assinalado porn@eéi (1982). Isto porque, 0S
nameros digitais ndo representam quantitativamentelores fisicos reais e sdo usados
apenas por conveniéncia no processamento de damsta forma as correcdes
radiométricas tém a vantagem de permitir a comparaguantitativa de assinatura
especifica de alvos e manter a consisténcia emegens multitemporais (HILL;
STURM, 1991; CHEN et al., 2005). Porém, devido afwstos j& citados, correcdes

radiomeétricas sdo sempre necessarias para.

Desta forma, a correcéo é feita para remover asrdiees introduzidas pelas condigdes
da cena e permitir a comparagcdo quantitativa do®res entre as imagens
multitemporais. Este procedimento normalmente ineucalibracdo radiométrica,
conversao para reflectancia exoatmosférica e cwratmosférica. As atmosféricas séo
feitas em termos aditivos ou fatores multiplicasivque relacionam irradiancia solar,
transparéncia atmosférica e parametros dos sensdizados (MALDONADO, 2004).
Estas correcbes tendem a produzir os valores igigifae forneceriam 0s mesmos

sensores nas mesmas condicbes de imageamentobilpasdio obter sucesso no
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mapeamento com imagens multiespectrais (PONS; SSMGRANES, 1994; BOYD
et al., 1996).

Os valores de radiancia e reflectancia da cenanp@@e obtidos utilizando parametros
fornecidos pelo sensor (MARKHAM; BARKER, 1987). Arorerséo para valores de
radiancia espectral para cada banda é feito a partralor de radiancia minimo (Lmin)

e maximo (Lmax) que 0 sensor consegue quantizar.

2.4.2. Normalizag&o radiométrica

Como as imagens multitemporais sdo muitas vezesiratis por diferentes sensores,
sobre diferentes condi¢cbes atmosféricas, iluminagdlar e angulo de visada, a
normalizacdo radiométrica é necesséria para remestas distorcfes e para tornar as
imagens comparaveis. Esses efeitos podem ser idogiggom uma normalizagéo

absoluta ou relativa.

Para a correcdo radiométrica absoluta (correcdmsiémca), diferentes algoritmos
operacionais foram desenvolvidos (p.ex. 6S, 5S,tMa@, SMAC). O seu principal
inconveniente € a necessidade de inferir as coesligmosféricas durante a aquisicao

das imagens, para estimar os seus efeitos de aspaito e absorcéo.

Alguns métodos como, por exemplo, o DO®ark Object Subtractionproposto por
Chavez (1988), foram desenvolvidos para evitar @&esmdade de medicdes
atmosféricas, porém levam em conta apenas o editovo da atmosfera, ou ainda

necessitam de outras informacdes para efetuar amecéo radiométrica absoluta.
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Devido a dificuldade de obter informacdes de carapdas condicbes atmosféricas,
principalmente para dados historicos, muitos tradmal utilizam uma calibracdo

radiométrica relativa. Estas técnicas sdo baseanasorrelacoes entre as imagens,
produzindo uma calibracao relativa, que permitealtzar somente com um conjunto de

imagens calibradas.

Por exemplo, Hajj et al. (2008) concluiram que paranalise multitemporal, uma
normalizacdo relativa é suficiente e pode até o@&renelhores resultados que a
calibragdo absoluta. Eles afirmam ainda que a n@agéo relativa suaviza melhor a
série de dados e reduz o valor maximo do desvidipad

O processo de normalizacdo pode ser reduzido aoleala regressao linear para cada
banda espectral (DU et al., 2002). A principalaifilade desta técnica estd na selegéo
dos alvos invariantes, podendo resultar em uma a@acao relativa subjetiva e que

nao ofereca bons resultados.

A técnica de retificacdo radiométrica desenvolyidaHall et al. (1991) € uma das mais
utilizadas em analises multitemporais. Ela baseiaxa relacdo entre conjuntos de
controle radiométrico que tém pouca ou nenhumagao na sua média de reflectancia
de superficie entre as imagens. Os membros dessesios residem nos extremos nao
vegetados (solo exposto e agua) do diagrama deerdé&p da transformacdo de

“tasselled cap

2.5. Transformacdes espectrais

O uso de transformacdes em dados de sensoriamenaior € muito comum e Util, e
tem normalmente como objetivo realcar alguma ferg@mevidente nos dados originais.

Estas transformacfes podem tornar o produto finais mpropriado para um uso
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particular, ao mesmo tempo em que reduzem a dimensp@ectral, reduzindo a

necessidade de espaco de armazenamento de dadeRIABU et al., 2003).

Estas transformacdes vao desde operacdes aritmsiicples para a geracdo de indices
espectrais até transformagfes mais complexas, @smgue fazem uso do vetor de
médias e matriz de covariancia, na analise por ooemtes principais (ACP),
transformacao deTasselled cd ou ainda outras como o modelo linear de mistura
espectral (MLME), que permitem destacar a presaigadeterminados elementos

presentes na cena.

2.5.1. Transformacéo de ‘Tasselled cap

As imagens multiespectrais sdo geralmente muitoelemionadas. Esta correlagéo
provém normalmente da combinacdo de semelhangassergsposta espectral de alvos
predominantes na cena, sombreamento topogréaficoolegemosicdo das bandas

espectrais.

Devido a esta redundancia, a analise de todasnd@adariginais é ineficiente. A ACP é
uma transformacao do espaco de atributos, desemzmdaremover esta redundancia
espectral (READY; WINTZ, 1973). Esta transformagéioduz uma rotacdo dos eixos
cartesianos do espaco de atributos da imagem, lagéoeao eixo de méxima variancia
ou espalhamento (eixo principal). Ela produz nowasgens (eixos principais),

ortogonais a direcdo da componente principal deorvaiediatamente menor,

produzindo imagens descorrelacionadas, em igualerairao niumero de bandas de

entrada.

Estas componentes sdo somas ponderadas das banmgiasisp semelhantes a
transformacdo de Tasselled capp que gera os indicesbtightness (brilho) e
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“greenness (verdor), relacionados a variacdo espectral dol®sse do vigor da
vegetacdo (CRIST; CICONE, 1984; JESUS, 2009). Emalga transformacdo de
“Tasselled cdp conduz a uma melhor separacdo entre os companetaecena,

particularmente o solo e a vegetacéo (Figura 2.2).
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Figura 2.2 — Projecao das duas CPs, e a Transfaom;Tasselled cdpno espaco de

atributos da banda 4 e banda 3 do sensor TM.

Fonte: Adaptado de Schuyeedt (2007).

Porém, os seus coeficientes de ponderacdo saoifesgedos estudos desenvolvidos
por Kauth e Thomas (1976) e Crist e Ciccone (19843a0 geradas por meio de
ortogonalizagbes sucessivas dos eixos. Na AnaliseGomponentes Principais, 0s
coeficientes s@o oriundos de relacbes estatigine as bandas, que podem variar de
um conjunto de imagens para outro, assim comotahdigao estatistica dos pixels em
um dado canal espectral (GLERIANI et al., 2003)egqr de esta propriedade permitir
a ACP adaptar-se a um conjunto especifico de datmsorna dificil a comparacao de
ACPs de diferentes conjuntos de imagens. As conmpeseprincipais podem ser
interpretadas em termos de caracteristicas fisp@® uma dada cena, mas a
interpretacdo deve mudar de imagem para imagem Q%ZENGERDT, 2007).

A transformacéo deTasselled cdpé um caso especial da Equacdo 2.1, com uma
matriz especifica de transformacéo.
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TC = Wy * DN (2.1)

Onde,
W. - E 0 peso a dar a cada banda espectral;

DN - E 0 nimero digital da imagem;

Ao contrario da ACP, os pesos da matriz da transigéio de Tasselled capsao fixos

para cada sistema sensor e independentes da imagem.

No caso de aplicacédo da transformacédo TesSelled cdppara outras areas agricolas,
em diferentes zonas climaticas, os coeficientedralesformacdo podem ser ainda
interpretados de forma similar, porém, novos eldos®eme cena podem n&o estar
representados, como vegetacdo ndo fotossintetitanadiva e outros tipos de solo
(SCHOWENGERDT, 2007).

A ACP também pode ser utilizada para a analiseitemporal e deteccdo de mudancas.
Porém, deve-se partir do pressuposto de que aléneaidanca é pequena em relagéo as
areas de ndo mudanca, fazendo com que as mudaejgas detectadas pelas
componentes principais de maior ordem (RICHARDS84)9 Porém, em areas
agricolas, os processos de mudanca nas comporesygestral, temporal e espacial
ocorrem constantemente, ndo permitindo assim diéae o tipo de mudanca ocorrida

i.e., intraclasse ou entre classes.
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2.5.2. Modelo linear de mistura espectral

O MLME é uma transformacao espectral que tem comalidade identificar a
propor¢do do padrdao de resposta espectral de mi#srealvos que compdem um
elemento de cena (GRACA, 2004). Isto porque, em unmagem de sensoriamento
remoto, diferentes componentes estdo presentesoddat um mesmo pixel, e a
radiancia medida pelo sensor é resultado da ingg@grdas respostas de cada um desses

componentes.

De acordo com Wu e Murray (2003), os modelos detunsisespectral podem ser
subdivididos de acordo com as caracteristicas #&jaecdos alvos no terreno em:
modelos nao lineares, quando o espalhamento dossfaiterage com varios tipos de
materiais, tais como espalhamento multiplo peleetagfio e solo, e modelos lineares,
guando cada féton interage com um Unico tipo desr@tdentro do campo de visada
instantaneo (IFOV).

A abordagem do MLME assume que o espectro medidoupo sensor é uma
combinacgéo linear do espectro de todos os compesidentro do pixel (ADAMS et al.,
1995; ROBERTS et al., 1998).

Desta forma, a mistura espectral pode ser modelagd® a soma do espectro puro
dentro do IFOV medido pela fracdo da area de cadarial. O seu modelo matematico

pode ser expresso pela Equacao 2.2:
R, = Z f,R, + & (2.2)
k=1
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Onde,

R, - Reflectancia de um dado pixel na banda espéctral

n - NUmero de componentes de mistura;

fi, - Fracdo de cada componente pkidentro do pixel,

R, - Reflectancia do componente pliroa banda espectril

g, - Termo residual que expressa a diferenca eneflextancia do pixel observady e

a reflectancia do pixel computado a partir do model

As estimativas de proporcédo de cada componentedantvo de um pixel sdo sujeitas

as seguintes restricoes:

Estas restricdes sdo impostas, pois os valordgs mpresentam as proporgdes de areas
dentro de um pixel (SHIMABUKURO; SMITH, 1991). O MAE supde que a maior
variabilidade nos dados observados é atribuideadagées nas fragddg. Portanto, o
namero de componentes puros utilizados como enttadaodelo ndo pode ser maior
gue a quantidade de bandas espectrais (BOARDMAS8H)19

Em geral, os métodos para estimar as propor¢cdesodee um pixel procuram
selecionar as propor¢coes de modo que a combinagsicaaskinaturas espectrais dos
componentes seja a melhor aproximacéo do valonab gbservado.

O erro estimado para verificar 0 ajuste do modeldepser calculado através do erro

médio quadratico (RMS), cujos pixels ndo modelggmdem ser descritos pela soma
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dos quadrados de todos os termos residuais pa@admpixel em relacdo ao numero

de bandas espectrais m , conforme a Equacéo 2.3:

RMS = ||( s.f),.fn (2.3)
i=1

O RMS é calculado para todos os pixels da imagenant@ maior o RMS pior é o
ajuste do modelo (MATHER, 1999). Assim, a imagemed®e pode ser utilizada para
avaliar se os éndmembefsforam selecionados corretamente e se 0 numero de
“endmembefrsé suficiente. A qualidade do resultado dependéarda selecéo correta
dos ‘endmembeise de um namero suficiente derfdmembefgLU et al., 2003).

Véarios métodos foram desenvolvidos para a seleg&d'ehdmembefs Por exemplo,

os “endmemberispodem ser obtidos a partir de uma biblioteca etspk valores de
reflectdncia medidas em laboratério ou campo, daprig imagem, pixels
espectralmente puros identificados a partir do rdigo PPI (Pixel Purity Index)
(BOARDMAN et al., 1995), selecdo manual dsmtimembefsou ainda a combinacao
de varios métodos (SMITH et al., 1990).

Para a maior parte das aplicacdes, @sdinembefssdo obtidos da prépria imagem
devido a facilidade de obtencao, representand@ece® medido na mesma escala dos
dados da imagem (ROBERTS et al., 1998).

Normalmente, trés a seteerfdmembefssdo apropriados para a maior parte das
aplicacdes, dependendo do numero de bandas wifizadda variancia espectral dos
componentes da cena (MUSTARD; SUNSHINE, 1999).d¢xemplo, segundo Lu et al.

(2003), trés éndmembers (i.e. Vegetacdo Verde, Sombra e Solo) ou quatro

20



“endmembefs (i.e. Vegetacdo Verde, Sombra, Solo e Vegetacd@o N

Fotossinteticamente Ativa) sdo normalmente utilizaplara imagens Landsat-TM.

O MLME, além de suportar a extragdo repetitiva angjtativa de informacao ao nivel
do sub-pixel (SMITH et al., 1990; ROBERTS et ab9&), é considerada uma técnica
de processamento digital de imagens baseada emipgiom fisicos e que pode ser
utilizada para a extracdo de imagens fracao repias#o a proporcao de area de cada
elemento dentro de um pixel (LU et al., 2004b). iBso, tem tido varias aplicacdes para
a classificagéo do uso e cobertura do solo e pararatoramento do desmatamento (i.e.
PRODES (http://www.obt.inpe.br/prodesdigital/metiodga.html)). Por exemplo,
Adams et al. (1990) demonstraram que mudancas Imertoca da terra ao longo do

tempo eram acompanhadas por mudancas nas imageas.fr

Haertel et al. (2004) aplicaram o MLME para detecgdé mudancas entre duas datas
utilizando dados Landsat-TM. A metodologia propgeiaesses autores permite avaliar
as mudancas através da analise do aumento ou cpuweéde cada imagem fracao

gerada.

O MLME foi também utilizado por Souza et al. (2008ra o mapeamento da
degradacdo da floresta originada por incéndios la p&ploracdo madeireira na
Amazoénia Oriental. Segundo Lu et al. (2003), o MLME&rmite a identificacdo de
diferentes tipos de floresta secundaria basead®me@stagio de sucessdo, que ndo sao
diferenciaveis a partir dos dados originais, nasifecacdo do uso e cobertura do solo
na Amazonia. Outros trabalhos também foram readzadilizando este modelo (p.ex.,
MONTEIRO et al.,, 2003) para deteccdo de pétios sktecagem de madeira na

Amazonia.

Ao contrario de outras transformacdes, como os@sdespectrais, durante a elaboracao

do MLME, da-se uma espécie de normalizacdo entr@adss, reduzindo o efeito de
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condi¢cdes especificas da cena e compatibilizandelagdo dos dados das imagens

multitemporais, produzindo imagens fracao estéeagnfiaveis (LU et al., 2004b).

2.6. Técnicas de deteccdo de mudancas

O Sensoriamento remoto € uma ferramenta importpata documentar eventos de
mudanca relativamente recentes e para monitoraamgad atuais, importantes para a

calibracdo de modelos de predicdo de mudancaafufRINDFUSS et al., 2004).

Este processo envolve a utilizagdo de dados nmafiibeais para analisar de forma
quantitativa o efeito do tempo no fenémeno. Deval vantagens de aquisicao
repetitiva de dados, visdo sinoptica e formato aiiapl ao processamento digital por
computador, os dados de sensoriamento remoto, gqmwnoexemplo, as imagens
adquiridas pelos sensorghematic Mappel(TM) e Advanced Very High Resolution
RadiometeAVHRR) tém sido importantes fontes de dados pifiexentes aplicacdes
para a deteccdo de mudancas do uso e cobertur@ladacs ultimos anos (LU et al.,
2004).

Segundo Singh (1989), deteccdo de mudancas podieseida como o processo de
identificacdo das diferencas no estado de um olgetéendmeno, ao observa-lo em

diferentes momentos.

Para Deer (1995), a premissa béasica na utilizagddados de sensoriamento remoto
para a deteccdo de mudancas € a de que as mudasqgalsjetos de interesse deverao
resultar em mudancas nos valores de reflectanciexdura locais que sejam separaveis
das mudancas provocadas por outros fatores, corferemtgas nas condigdes
atmosféricas, iluminacdo e angulos de visada, elasei do solo. Ainda, segundo o
mesmo autor, o processo de deteccdo de mudancgste@m quatro aspectos em fase:

deteccao; localizacao e delimitacdo; identificagianalise.
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Segundo Green et al. (1994), essas técnicas pasfamtilizadas para: a) tornar possivel
a deteccdo ou selecdo da informacdo que contéreigiEe$ de interesse; b) medir

mudancas; c¢) atualizacdo da informacédo de interdssstimar mudancas.

Para uma identificagdo satisfatoria das mudancasusio e cobertura do solo é
necessario que os dados espectrais sejam apraprigal@ a identificacdo das
mudancas, que as mudancas detectadas durante esgwote deteccdo representem
mudancas efetivas na imagem, e de preferénciams@emudanca de interesse
(WARNER et al., 2009).

Estas mudancas podem ser discretas, quando resrtiamma conversdo de uma classe
para outra, ou continuas, quando implicam uma noagdio ao longo de uma mesma
classe, como, por exemplo, 0 aumento de biomassanararea agricola (COPPIN et

al., 2004).

As técnicas de deteccdo de mudancas podem seradgsuem duas abordagens
principais: supervisionadas e nao supervisionaflasegunda executa a deteccao de
mudancas ao transformar duas imagens multiespearmi uma ou varias imagens,
onde as areas de mudanca de uso e cobertura dposlEm ser detectadas. A primeira
€ baseada nos métodos de classificacdo supends®eaequerem a disponibilidade de

dados de treinamento apropriados para os clashkifiea (PACIFICI et al., 2007).

Apesar de a abordagem supervisionada exibir vamsagem relacdo a nao
supervisionada (i.e, a capacidade de reconhecinsmtipo de transicdo de uso e
cobertura do solo ocorrida; relativa independéadiiferentes condigbes atmosféricas e
de iluminacdo entre as datas; a habilidade de gsacemagens multi-sensores) a
geracdo de um grupo de treinamento apropriado alngemte uma tarefa dificil
(BRUZZONE; PRIETO, 2000).
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Os algoritmos de deteccdo de mudanca ndo supe@mBS processam imagens
multitemporais para gerar outra imagem. Por exengltiferenca de imagens faz uma
subtracdo (pixel a pixel) das imagens multitempopaira produzir uma nova imagem.
A imagem de diferenca obtida fornece valores sicativamente diferentes entre os
pixels associados a mudancgas de uso e cobertusalaloe os pixels associados a néo
mudanca. As mudancas sdo depois identificadasta garanalise (i.e. limiares) da

imagem de diferenca, pois, sob a hipotese de pouodancas entre os dois periodos,
as mudancas podem ser detectadas a partir da fdeg&cdade de probabilidade dos

valores dos pixels da imagem de diferenca (PACIELGIl., 2007).

Outras técnicas, como a Andlise de Vetor de MudéAgd), exploram um conceito
analogo. No entanto, neste caso o0s pixels em caidasdo representados pelos seus
vetores no seu espaco de atributos. Técnicas lmsserd Andlise por componentes
principais, e por razdo de imagens, podem ser taimiiizadas para obter a imagem

de mudanca.

Em todas estas técnicas, a separacao entre areagddeca e ndo mudanca é dada a
partir da magnitude do vetor de mudanca resultanfmsterior aplicacdo de limiares.
Elas ndo permitem de forma explicita identificae dipos de transicbes ocorreram
numa determinada area (i.e. o fato de uma areagktacao natural ter sido convertida

para uso agricola).

Assim, estas técnicas séo apropriadas para aptisagino, por exemplo, a detecgcéo de
areas de queimada ou desflorestamento. Porémaagodem ser utilizadas quando a
informacdo contida unicamente no processo de madadQ é suficiente para a
identificacdo do tipo de mudanca ocorrida, coma, @e@mplo, no monitoramento de
mudancas de culturas agricolas ou crescimento orbidastes casos, € necessario

reconhecer os tipos de mudancas ocorridos na @esstddo. A analise de vetor de
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mudanca permite distinguir entre diferentes diregde mudanca, mas por nao ser

supervisionada, ndo permite identificar explicitateeas tipologias das transicoes.

Fung (1990) testou a diferenca de imagens, andkseomponentes principais e a
transformacao detdsselled cappara a deteccdo de mudancas do uso e cobertura da
terra. Concluiu que imagens associadas a mudaocadravermelho ou a componente
“greennesspermitem a deteccdo de mudancas no tipo de asltagricolas e mudancas

entre areas de vegetacdo e nao vegetacao.

Prakash e Gupta (1998) utilizaram as técnicas teredica de imagens, razdo de
imagens e diferenca de NDVI para a deteccdo de mgadano uso e cobertura da terra
na India. Concluiram que n&o existiam grandes efifg@as na detec¢édo de mudancas e

gue cada um dos métodos possuia 0 seu mérito.

Roberts et al. (1998) utilizaram a técnica de pdassdicacdo (abordagem

supervisionada), a partir do MLME associado a quatmagens fracdo (vegetacao
verde, vegetacao nao fotossinteticamente ativa, s@lombra) para analisar mudancas
no uso e cobertura do solo na Amazonia brasileicansideraram ser este um bom

método (melhor exatiddo), comparado a técnicasadsificacdo convencionais.

Devido a sua dindmica espaco-temporal, a analidétemporal em areas submetidas
ao uso agricola deve ser feita com muito cuidagguBdo Crews-Meyer (2004), a
natureza temporal da mudanca agricola na paisagene 0s processos intra e
interanuais de mudancas séo frequentes, o reteatondmomento Unico dificilmente

permite inferéncias e analises da dindmica do psaceMudancas sazonais e a
configuracéo espacial da paisagem pela introdugamultivos agricolas podem as vezes
parecer alteracdes permanentes da paisagem quanthiodsdo simplesmente uma

mudanca local no arranjo espacial.
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Segundo Lu et al. (2004), para o estudo de aredsotss, técnicas de deteccdo de
mudancas ndo supervisionadas ndo sao recomendamlasconduzem a uma ma
interpretacdo devido as diferentes caracteristerasogicas das culturas agricolas. Para
esses alvos, sdo mais recomendadas técnicas decatetsupervisionadas, pois
permitem a identificacdo de caracteristicas egpasifdas imagens multiespectrais e

aumentam a separabilidade de alvos.

Em geral, estas técnicas de deteccdo supervisignsda mais flexiveis que a técnicas
de abordagem n&o-supervisionada. Em adicdo a dapcde identificar as transi¢cdes
de uso e cobertura do solo, elas permitem redszafetos de diferentes condicdes de

aquisicao, bem como a utilizacédo de dados mulsa®s (PACIFICI et al., 2007).

Estas técnicas executam a detec¢cdo de mudancamparar os mapas de classificacao
obtidos a partir da classificagdo independente das dmagens da mesma area
adquiridas em periodos diferentes. Desse modo,éasicas de poés-classificacédo
permitem a obtencao de todas as transi¢des “dé-paravaliacdo da dinamica espacial
por classes de forma independente. Na implementdetahada de transicbes “de-
para’, os resultados séo dependentes principalntenexatiddo da classificagdo para
cada data analisada (JENSEN, 2005). Ou seja, cipainproblema consiste em

desenvolver uma classificacdo precisa para cads @ais a exatiddo do mapa de
mudanca é similar ao produto da multiplicacdo datiédio das classificacdes

individuais (STOW et al., 1990).

Devido a complexidade de analise em areas agricakgécnicas de classificacao
convencionais tém oferecido baixos valores de @é&at{LU et al., 2004b). A melhoria
da classificacdo de imagens e deteccado de mudéangagas vezes dependente de uma
grande quantidade e qualidade de dados de campoufo lado, a grande mobilidade
espacial de areas agricolas requer uma constamézatao da informacao, tornando a

dependéncia de dados de campo custosa e impratis@nelo assim importante o
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desenvolvimento de métodos de deteccdo de mudaogas abordagem néo

supervisionada.

2.7. Andlise por vetor de mudanca

A AVM é uma técnica utilizada para detectar e daré&gar mudancas radiométricas em
um conjunto de imagens multitemporais obtidas dirpde sensores remotos. A sua
principal vantagem é a habilidade de processabpmponentes de entrada, produzir
informacéo detalhada da deteccdo de mudanca emar raenor necessidade de
intervencdo humana comparada a técnica de posficiasdo (LU et al., 2004).

Um vetor de mudanca é definido pela diferenca rs&cfo espectral de um mesmo pixel
em tempos diferentes de sua trajetoria, podendoepeesentado em um espacgo de
bandas construido em dimensfes (JOHNSON; KASISCHKE, 1998) e descrito em
termos de magnitude e de angulos que indicam, cttgpmente, a intensidade e a
natureza de mudancas na superficie terrestre (CQUIVWEBER, 1981; LAMBIN;
STRAHLER, 1994) (Figura 2.3).

A imagem de magnitude € representada pela disténclaliana entre a posicao de dois
pontos que representam o mesmo pixel nesse espagiiltltos. Esta diferenca pode

ser calculada pela Equacéo 2.4:

M= w’f(xz - xljz + (v2 — Fﬂz 24

Onde,

M - Representa a magnitude do vetor;
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(x, — %)% (v, —y,)? - Representam a diferenca entre as posicoes dets gntre

duas datas sucessivas.

A magnitude de um vetor de mudanca apresenta-aeaguproximo de zero em maior
frequéncia para as areas onde ndo ocorreram muangalores entre zero e infinito

para as areas onde ocorreu uma mudanga com o tempo.

Por exemplo, em areas de desmatamento (i.e. c@uvdesfloresta para solo exposto),
sdo esperados valores de magnitude de mudancadedevdevido ao aumento da
reflectancia para areas de solo exposto em relag@®as de floresta, pelo efeito de
sombras presentes em areas de floresta, devidegalaridade do dossel, bem como a
menor absorcdo da radiacdo pelo solo nas regideazdb e vermelho, e maior
reflectancia na regido do SWIR. Porém, caso hajaaautencdo de uma area de
floresta, ndo séo esperados grandes valores detotdegde mudanca caso as imagens
pertencam ao mesmo periodo do ano, devido ao ctanpemto sazonal da vegetacao.
Esses valores de magnitude de mudanca serdo desuléa pequenas diferencas no
vigor da vegetacdo, em resposta a variagbes nomeegile precipitacdo e,
consequentemente, variacao da sua resposta ekpectra

As direcOes dos vetores sao determinadas por &guk variam conforme o nimero
de componentes utilizadas. Os vetores de mudardgnpser positivos ou negativos, 0
que possibilita distinguir2® tipos de mudancas, ou seja, a utilizacdo de duas
componentes para gerar um vetor possibilita a iftsagdo de quatro direcbes de
vetores (MICHALEK et al.,, 1993). De forma geral, dsecfes dos vetores séo

expressas pela Equacéo 2.5:

o = arctg [ﬁ) (2.5)
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Onde,
a - E 0 angulo do vetor de mudanca;

X, — ¥, V1 — ¥, - Representam a diferenca entre as posi¢des xiels pntre duas datas

sucessivas.
Banda Y
Pixel de
Y2 ------------------------------ mudanga
Pixel de E
ndao-mudanga {
° i
2 H Vetor de |
*7) mudanga !
v 4 i Z1: Periodo 1
. 71 i Z2: Periodo 2
X, X5 Banda X

Figura 2.3 — Vetor de mudanca e distancia eucliddmespaco radiométrico de duas bandas.

Por exemplo, utilizando as bandas 3 (eixo x) eito(y) do sensor Landsat-TM,
teremos no caso de um desmatamento, queda dodeal@nda 4 e aumento do valor da
banda 3 entrg, e t;, formando assim um vetor de mudanga com angufe 0 e 360
graus (4° quadrante). No caso inverso (regeneragén)a transicdo de solo exposto
para floresta, o efeito nas bandas seria contrdoionando assim um angulo de

mudanca entre 90 e 180 graus (2° quadrante).

Assim, segundo Lambin e Strahler (1994), o espagitidimensional pode ser
segmentado em conjuntos de direc6es basicas do pata indicar a natureza das
mudancas em termos de classes tematicas, refeéecdbgrtura vegetal e uso da terra.
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Lorena et al., (2002) comparou a técnica de AVM comécnica de pés-classificacédo
por regides de Bhattacharyya na andlise da dinaducaso da terra na Amazonia
Ocidental (Acre). O resultado mostrou existir coer& entre as duas técnicas aplicadas

na deteccdo de mudancas no uso e cobertura do solo.

Graca (2004) comparou as técnicas de rotacédo taddrgor eixo de ndo mudanca
(RCEN), a AVM utilizando o MLME, e a subtracdo d®W para o monitoramento de
areas submetidas a exploracéao florestal na Amazbtato Grosso), e destacou a AVM

como a que apresentou o melhor desempenho.

Jesus (2009) testou a utilizacdo da AVM para asméa dindmica do uso e cobertura
da terra em area de Cerrado e concluiu ser estabomdécnica para a deteccdo de

mudancas no uso e cobertura do solo no Cerrado.

Ainda assim, existem algumas dificuldades relacdlasaa grande heterogeneidade e
complexidade do uso e cobertura do solo em relag&uas caracteristicas espaciais e

espectrais, dificuldades estas que sao ainda rsgiara alvos agricolas.

Por exemplo, Jesus (2009), aplicando a AVM paratacgdo de mudancas em areas
agricolas de cerrado, comenta sobre a ambiguidadéribuicdo das classes resultante
da legenda durante a analise multitemporal. Dogdastvista do sensor, uma classe,
p.ex. agricultura, pode sofrer mudancas radions&riesultantes de diferencas no
periodo de desenvolvimento da cultura. Do ponteisa do analista, a atribuicdo da
classe é feita com base numa legenda definida. i€8m produz-se uma dificuldade
analitica ampliada por mudancas no calendario diafinatural, variagbes no manejo
agricola intra e entre anos, bem como a ndo cdincid das datas de aquisicdo dos
dados de sensoriamento remoto. Ainda Jesus (200§8res que essas analises
necessitam de aprofundamento tanto em termos @edd@gimento de novas técnicas
de analise multitemporal como de entendimento dandica natural e antropica para a

construcdo das classes de legenda.
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Johnson e Kasischke (1998) mencionam que a diideéldla AVM reside no fato de os
vetores conterem unicamente informacao dinamiaaéceinformacédo sobre o estado
inicial e/ou final do alvo. Por exemplo, se tivespaum mesmo talhdo, na data 1, uma
cultura agricola em estado de senescéncia e n&2data cultura agricola em pleno
estado de maturagdo, teremos um determinado vetmudanca. Mas se a situagao for
inversa teremos um vetor de mudanca com a direy&osa a verificada anteriormente.

Apesar disto, nas duas situagcdes mantém-se o mesmagricola do solo.

A necessidade da utilizacdo de informacgao acrescdiado de magnitude e direcao de
mudanca é também apresentada por Kontoes (200@Jpde possibilidade de estes ndo
representarem tipos de mudanca de uso Unicos. Genpode ver na Figura 2.4, a
utilizacdo Unica da direcdo e magnitude de mudaugke levar a identificacdo do

mesmo vetor de mudancga para transigdes de userdisr

Figura 2.4 — Vetores de mudarﬁade tamanho e angulo iguais, representando difsgeipos

de mudang¢a no mundo real.

Fonte: Adaptado de Kontoe9g0

31



Assim, a utilizacdo de outras fontes de informagfice ndo apenas a referente a
dindmica da mudanca em si € importante para amisacao das diferentes transicoes

em areas com grande numero de transi¢cées ocorsandtianeamente.
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3 MATERIAL E METODOS
3.1. Areade estudo

A éarea de estudo localiza-se na regido Sudoestestdmlo de Goias e corresponde ao
Municipio de Jatai (Figura 3.1). O municipio abeangma éarea de 7.127 km2,
compreendida entre as coordenadas 17°16'26” e 11843 de Latitude Sul, e
52°18'21” e 18°06'03” de Longitude Oeste, fazendivisa com 0s municipios de
Aparecida do Rio Doce, Cacu, Caiaponia, Itarumaeios, Perolandia, Rio Verde e
Serrandpolis. A sede municipal estd a 708 metroalttede em relacdo ao nivel do
mar, e dista 320 km de Goiania e 528 km de Bradlliamunicipio é servido por
importantes rodovias federais e estaduais, quedem saidas para o centro do Estado
de Goias, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Minasmi&e Sao Paulo. Segundo o
IBGE (2009), o Municipio de Jatai tem uma populagsiimada de 86.447 habitantes,

sendo que 90% localizam-se em area urbana.

O Municipio situa-se na Serra do Caiap0, que feialicom as bacias do Araguaia e do
Parnaiba. A sua rede hidrografica pertence a lhri@arana. Predominam aqui solos
minerais profundos e muito profundos do tipo Lattsd/ermelho-Escuro, Latossolo
Roxo e Areias Quartzosas em algumas regifes dedaluZ de destacar que os
Latossolos prestam-se frequentemente ao uso imtertgim lavouras temporarias,
devido a sua estabilidade e elevada aptiddo (HERNREJEt al., 2009). O municipio
forma parte do Planalto Meridional, com um relelanp a suavemente ondulado, com
presenca de formas tabulares em superficies diaeealeste e Nordeste. O seu clima
é de tipo tropical mesotérmico, com duas estacéesdefinidas pelo regime sazonal de
chuvas. A época das chuvas compreende os mesagulgooa abril, e o periodo de
seca vai de maio a setembro. A precipitacdo médiala de cerca de 1.800 mm. A sua
cobertura vegetal € dominada por diferentes forde<errado: o cerraddo, cerrado

denso, cerrado ralo e cerrado sujo.
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Este Municipio foi selecionado como area de esfpumloter passado por uma rapida
expansao e intensificacdo da atividade agricolauftoros 30 anos - um periodo de

analise compativel com a disponibilidade de imagiensensoriamento remoto.

A principal atividade econdmica em Jatai € a afiticat Ela ocupa cerca de 50% da
area do Municipio e é responsavel por aproximadeendfo do seu PIB. Entre o ano
de 1990 e 2008 a area plantada cresceu 210%, afaede uma aparente estabilizacdo
desde o0 ano de 2004. As principais culturas no cipini sdo a soja e o milho, que
correspondem a 96% da producdo agricola municgegundo o IBGE, em 2009 o
Municipio de Jatai foi o décimo terceiro municiglo Brasil quanto ao valor da
producao agricola, o oitavo em termos de produgi@b de soja, o segundo na producéo

total de milho e o primeiro produtor nacional degso

Com o objetivo de familiarizacdo com a area dedsstgarantir uma melhor relacéo
imagem-realidade de campo, bem como extrair ansodgaampo para a identificacao
das classes de uso e cobertura do solo existea#digou-se durante o més de Julho de
2010 o trabalho de campo no municipio de Jatanca@indo aproximadamente com o
periodo de aquisicdo das demais imagens multiteaigpor

Como auxilio durante o trabalho de campo, foi zdiia a imagem de Junho de 2010.
Nele, foram identificadas e classificadas visual@®eh72 amostras de campo (talhdes),
e identificadas entre elas 16 classes de uso etaodbeo solo. As classes identificadas

em campo foram:
- Vegetacao Natural Densa (4 “areas”)
- Braquiaria Cuidada (19 talhdes)
- Braquiaria Rala (9 talhdes)
- Braquiaria Vigorosa (2 talhdes)

- Pastagem Natural (7 talhdes)
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- Solo Arado (4 talhdes)

- Solo Exposto (8 talhdes)

- Solo Exposto com Capim (6 talhdes)
- Cana de Acucar Colhida (2 talhdes)
- Cana de Acucar Verde (6 talhdes)

- Milheto (16 talhdes)

- Milho Colhido (6 talhdes)

- Milho Seco (61 talhdes)

- Milho Verde (13 talhdes)

- Sorgo Seco (2 talhdes)

- Sorgo Verde (7 talhdes)

Apo6s a amostragem de campo, foram definidas asa$3es de uso e cobertura de solo
para a area de estudo, incluindo a classe aguaapasar de nao ter sido identificada
em campo, foi identificada de forma visual na inmag& amostragem de campo esteve
condicionada a proximidade de estradas para pemrmitcessibilidade. Outras puderam
ser identificadas ao subir a pontos mais altosmpedo visualizar areas de dificil

acesso.
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Figura 3.1 — Localizacdo do Municipio de Jatai ptp® de amostras de campo (em amarelo).
Composicao TM/Landsat R(3) G(4) B(5).
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3.2.  Produtos em formato digital

As imagens utilizadas neste trabalho, apresentaaldcabela 3.1, foram obtidas pelo
sensor TM Landsat 5 correspondentes as bandas31425 e 7, 6rbita/ponto 223/72 e
223/73, referentes aos anos de 1984, 1990, 1998, ZW04, 2008 e 2010. Estas
imagens foram adquiridas através da plataforma d@l@o de Imagens do INPE
(http://www.dgi.inpe.br/CDSR/) e da plataforma GLSV da NASA

(http://glovis.usgs.gov/), todas em formato GeaTiff

Tabela 3.1 — Imagens utilizadas para a deteccamudeancas.

Sensor Data Orbita Ponto Fonte
™ 9/6/1984 | 223 72 INPE
™ 9/6/1984 | 223 73 INPE
™ 10/6/1990 | 223 72 INPE
™ 10/6/1990 | 223 73 INPE
™ 25/5/1996 | 223 72 INPE
™ 25/5/1996 | 223 73 INPE
™ 8/6/2001 | 223 72 INPE
™ 8/6/2001 | 223 73 INPE
™ 16/6/2004 | 223 72 INPE
™ 16/6/2004 | 223 73 INPE
™ 29/7/2008 | 223 72 INPE
™ 29/7/2008 | 223 73 INPE
™ 11/4/2009 | 223 72 GLOVIS
™ 11/4/2009 | 223 73 GLOVIS
™ 17/6/2010| 223 72 INPE
™ 17/6/2010| 223 73 INPE

As imagens do Catalogo de Imagens possuem cordgdmvel 1G, isto €, possuem
uma correcdo geométrica feita a partir de um mofidtmrameétrico e reamostragem -
por interpolador de vizinho mais préximo e correg@giomeétrica, que procura diminuir
as diferencas de sensibilidades radiométricas emdredetectores de cada banda
espectral. As imagens da NASA possuem correcao il 4T, isto €, correcao
geomeétrica e radiométrica com a utilizacdo de Modsgital de Elevagcéo e pontos de

controle sobre a superficie.
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3.3. Metodologia

Este trabalho foi dividido em trés etapas, que poser observadas na Figura 3.2:

a) Pré-processamento das imagens multitemporais;

b) Avaliacdo da AVM na deteccao de mudancas ens @eaxpansao agricola
no municipio de Jatai-GO;

c) Caracterizacdo das mudancas de uso e cobeawaaem areas de

expansao agricola no municipio de Jatai-GO;
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Figura 3.2 - Fluxograma de Trabalho.

3.4. Pré-processamento

Assim como mostra a Figura 3.3, esta fase € a panatapa do processamento e
envolveu os processos de registro, calibracdo metiica, correcdo atmosférica e

normalizacdo radiométrica. Esta fase procurou maamalgumas caracteristicas das
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imagens digitais que ndo pertencem a cena imageat®, as produzidas pela natureza

do sensor, atmosfera, nuvens, etc.
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U 51
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¢ (MLM= e TTC)
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Normalizagio Mistura Espectral
Radiométrica | (vegetaci, Solo Mapas de Uso
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h 4
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Campo visual dz > "v"aliclagéo
amaostras

Figura 3.3 — Fase de pré-processamento das impgemsletec¢do de mudangas.

3.4.1. Registro das imagens multitemporais

A precisao do registro das imagens multitempordisndamental para a aplicacdo de
meétodos de deteccdo de mudancas. A importanciandesgistro preciso é Obvia, pois
muitos resultados “errdneos” serdo produzidos d¢ega um deslocamento entre as
imagens. Geralmente, se aceita como adequado ustreegeométrico ao nivel de sub-
pixel (JIANYA et al., 2008).

Assim, as imagens foram todas registradas de farmaimizar os efeitos de distorcéo
e coloca-las no mesmo sistema geodésico de referérmmou-se como referéncia a
imagem de Abril de 2009, obtida da base de dadasndgens do sistema GLOVIS,
disponibilizadas pela NASA.
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Foi realizada a transformacao utilizando um polilwdke 1° grau, e empregado o
algoritmo de reamostragem por vizinho mais préxi@dimiar de aceitacdo foi de um
erro médio quadratico (RMS) inferior a um pixelgp&rdas as imagens. Todas as cenas
foram convertidas para a projecdo UTM e datum W@&ScBm a exatidao necessaria

para a detecgédo de mudangas.

3.4.2. Calibracao radiométrica

Para as imagens fornecidas em bruto, os valorésidigdo simplesmente equalizados
(corrigidos para o comportamento individual de cattanento detector) e é aplicado
neles um contraste digital (HAJJ et al., 2008).irAs® primeiro passo para a correcao
radiométrica € a conversao para reflectancia exastirica de cada imagem. Esta fase
toma em consideracao: a) parametros de calibraag@ogpdata de aquisi¢ao; b) angulo
zenital solar; e c) irradiancia solar normalizaBates parametros sdo dependentes da
data do imageamento e permitem compatibilizar radidacamente as imagens

multitemporais.

Por isso, e ap0s o registro das imagens, todasak@® submetidas a uma correcéo
radiométrica. Inicialmente, foram convertidos odaadigitais das imagens em valores

de radiancia espectral, em que foram utilizadaggsintes equacoes:

L.l = G:—-asclea * Qcﬂ! + B?"ESCEIG (3'1]

Onde,

LMAX; — mej) (5.2)

Gras-crz!a = (

Qr:r?.‘ T
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B = LMIN; (3.3)

rescale

Estes coeficientes foram obtidos a partir dos paté@s de calibracdo fornecidos por
Chander e Markham (2003) (Tabela 3.2).

Tabela 3.2 — Valores para calibracdo de dados baBdEM.

Data de Processamentg De 1 de Marco de 1984 Apds 5 de Maio de 2003
LMIN; gtLMAXz M Grescate 2QQBrescate | LMIN; — LMAX; Grescale Brescate
Banda
1 -1,62 | 152,1 | 0,602431 -1,52| -1,52 193 0,762824 -1,52
2 -2,84 | 296,81 1,1751 -2,84| -2,84 365 1,44251 -2,84
3 -1,17 | 204,3 | 0,80576% -1,17| -1,17 264 1,03988 -1,17
4 -1,61 | 206,2 | 0,814549 -151| -151] 221 0,872888 -1,51
5 -0,37 | 27,19 | 0,108078 -0,37] -0,37 30,2 0,11988237-0
6 1,2378| 15,303 0,055158 11,2378 1,2378 15,303 Q5%5 1,2378
7 -0,15 | 14,38 | 0,05698| -0,15| -0,15§ 16,5 0,065294 150,

Fonte: Adaptado de Chander e Markham (2003

Em seguida, para obter as imagens de reflectaoctaifa uma conversao dos valores
de radiancia em valores de reflectancia aparenexoatmosférica. A equacdo utilizada

foi:

TEL,*d?
pP = A

= 3.4
ESUNA*CDSHS [ ]

Onde,
pP - E areflectancia exoatmosférica;
L, - E aradiancia espectral;

d - E a distancia Terra-Sol em unidades astronémicas
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ESUN, -E airradiancia solar;

8, - E o angulo zenital solar.

3.4.3. Correcao atmosférica

Para a correcao atmosférica, foi utilizado o métb@s (CHAVEZ, 1988). Apesar de
esta técnica ndo levar em consideracdo o efeitabdercdo dos gases presentes na
atmosfera nas faixas do infravermelho proximo eiméel apenas tomar em conta o
efeito de espalhamento da atmosfera nas faixasstleely como mencionado por Hajj et
al. (2008) e por Song et al. (2001), ao procedmmaises multitemporais e detec¢cédo de
mudancas, 0 importante € que a radiometria daseinsagsteja em uma escala relativa,
nao sendo necessaria uma estimativa exata datéeiber de superficie. Além disso, a
auséncia de dados sobre as condicbes da atmosferaomento de aquisicdo das
imagens nao permite a utilizacdo de outros modebkis complexos. A inferéncia sobre
as condi¢des atmosféricas sem dados de campo padigzip um efeito multiplicativo

dos erros pela combinacéao de dados multitempaaSys, 2009).

3.4.4. Normalizag&o radiométrica

A retificacdo radiométrica foi aplicada neste estpdra que as imagens obtidas para as
diferentes datas fossem comparaveis radiometric@nénimagem do ano de 2010
serviu como referéncia para intercalibrar o corgude imagens durante a normalizacgéo.
Ela foi escolhida por ser a data mais préxima déode do trabalho de campo e pela

auséncia de nuvens na imagem.

Assim, foi feita a normalizacdo radiométrica dasgens multitemporais utilizando a

metodologia proposta por Hall et al. (1991). Estanica baseia-se na regressao linear
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estabelecida através dos valores de alvos condmteravariantes ao longo do tempo,
com alta e baixa reflectancia espectral, como erfmsto, agua, sombras, etc. A sua

transformacao linear é descrita pelas Equacoes 3.5.

T;=m; *x; + by (3.5)
Onde,
_ (Br; —Dry)
m; = [B—si “Ds) (3.6)
(Dr, = Bs, — Ds, = Br;)
b; = (3.7)
(Bs; —Ds;)
Onde,

T, - Imagem normalizada,;

X; - Imagem original a ser normalizada,;

Br; - Média do conjunto de referéncia claro;

Dr, - Média do conjunto de referéncia escuro;

Bs; - Média do Conjunto claro a ser normalizado;
Ds,; - Média do conjunto escuro a ser normalizado;

i - Bandas do sensor;

Para a selecédo dos conjuntos de controle radicroéde alvos claros e escuros, foram
identificados nas imagens pixels de agua e decamestruida localizados nos extremos
do diagrama de dispersao gerado pela transforndegdbasselled Caj utilizando os

coeficientes fornecidos por Gleriani et al. (20@@)esentados na Tabela 3.3.
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Tabela 3.3 — Valores dos coeficientbsightness e “greennessem areas de Latossolo

Roxo do norte do Estado de Sao Paulo.

Pesos por banda
1 2 3 4 5 I

Componente

“Brightness 0,0143 0,0657 | 0,215 0,1805| 0,5388 0,7914

“Greenness -0,0176 -0,027 -0,1965 0,9374| 0,1365 -0,2508

Desta maneira, realizou-se a regressao linearuena gariavel independente representa
os valores de nivel digital da imagem de referé(2(i10), e a variavel dependente

representa os valores de nivel digital da imageer aormalizada.

Como se pode observar na Figura 3.4, as imagensaiaponentes brightness e
“greenness foram originadas a partir da imagem de referéneialaquela a ser
retificada. A partir destas componentes foi posséxérair um intervalo de nivel de
cinza dos alvos claros e escuros, baseado no pddréesposta espectral de pontos de
controle pseudo-invariantes presentes na imageta.d&scedimento foi realizado para
as seis bandas das imagens de referéncia (2018)aetqulas as imagens retificadas
(1984, 1990, 1996, 2001, 2004 e 2008).
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Figura 3.4 — Fluxograma representativo das etapastificacdo radiométrica.

3.5. Componentes solo, vegetacdo e sombra para a detecgie mudancgas por

analise de vetor de mudanca

De forma a produzir feicdes de mudanca apropripdss a identificagdo da mudanca,
as imagens foram transformadas utilizando as wamsicoes lineares deldsselled
Cap’, e do Modelo Linear de Mistura Espectral. A tfansiacdo de Tasselled Cap
desenvolve indices ortogonais baseados nos dade$l@sancia do solo e ndo assume
a interacdo entre os componentes do sub-pixel (CRISCCONE, 1984). O modelo
linear de mistura, por outro lado, deriva linhas ndistura, utilizando espectros de
componentes puros da imagem ou de medicdes de HBabyratorio, a partir do
pressuposto de mistura linear entre os elemenssaskduas abordagens em relacdo a

outras (p.ex. ACP) sdo baseadas em principiog$isia cena (ROGAN et al., 2002).
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Esta fase corresponde a parte destacada na Figura 3
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Essas técnicas permitiram a detec¢cado de mudampgatirada:

a) AVM por analise dos componentdsightness, “greennesse “wetnessda

transformacéo deTasselled Cap

b) AVM por andlise das imagens fracdo dos comp@semuros “solo”,
“vegetacao verde” e “sombra” obtidos a partir de modelo linear de mistura

espectral,

A avaliacdo do desempenho da melhor técnica deggidoi realizada para os pares de
imagens 1990-1996, 1996-2001, 2001-2004 e 2004;2@08lo como referéncia 0s

resultados da classificacao visual das amostrasgaala conjunto de imagens.
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3.5.1. Transformacé&o de “Tasselled Cap(TTC)

Aplicaram-se os coeficientes propostos por Cristl.ef1986) as bandas do TM, para a
obtencdo dos componente8rigthness, “Greenness e “Wetness para imagens
Landsat-5 TM. A Tabela 3.4 mostra os coeficientézados na transformagao:

Tabela 3.4 — Valores dos coeficientes da transfoiimade TTC, para 0 sensor
Landsat-5 TM.

Componente Pesos por banda
1 2 3 4 5 7
“Brigthness” 0,2909 0,2493 0,4806 0,5568 0,4438 0,1706
“Greenness” -0,2728 | -0,2174 | -0,5508 | 0,7221] 0,0733 -0,1648
“Wetness” 0,1446 0,1761 0,3322 0,3396 -0,621( -0,4186

Esta técnica permitiu a inclusdo da informacédo atdas as bandas espectrais, na
derivacdo de trés componentes que mostram a varidg8 solos, vegetagcdo e
umidade/sombra. A componentbrifjthness foi obtida a partir do plano dos solos,
definido pela assinatura de areas nao vegetadado sssim uma medida do solo. A
componente greenness ortogonal a componentefigthness, é derivada da direcao
das assinaturas das areas vegetadas, sendo assinmedida da vegetacdo. E a
componente Wetness é derivada de forma a mostrar a variagdo da wheid solo e
vegetacdo (SCHOWENGERDT, 2007).

3.5.2. Modelo linear de mistura espectral (MLME)

As imagens das bandas do TM foram transformadasdasam modelo linear de

mistura espectral para a obtencéo das imagen®fsad, sombra e vegetacao.

Os componentes puros utilizados no modelo de maigaram selecionados na propria
imagem. Os pixels candidatos foram selecionados ekemos do diagrama de
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disperséo das bandas 3 e 4 para o caso da vegetadaoe utilizando também a banda
5 para a selecado das amostras de solo. Esses gaxelslatos foram obtidos utilizando
o algoritmo de Indice de Pureza de Pixel — PPl (RDMAN et al., 1995),
implementado no ENVI.

Esses pixels foram inspecionados quanto a cunectape comparados aos espectros
de amostras de cobertura do solo de vegetacdo eesd® exposto identificadas em

campo, de forma a obter os pixels 0s mais purosiyEs.

Devido ao pressuposto de normalizacdo radiométecdre as imagens, 0S
“endmembefsforam obtidos da imagem de 2010 (imagem de rafe@a® e adotados
para as demais datas de analise, de forma a geraragens fracdo solo e vegetacéo

verde.

3.6. Técnica de deteccdo de mudancas por analise de vedle mudanca (AVM)

A implementacdo da AVM dividiu-se em duas etapgsAlgeracdo da imagem de
magnitude do vetor de mudanca, obtida pela difererdas componentes
Solo/"Brigthness, Vegetacdo VerdeBGreenness e Sombra/WWetness para cada
técnica de obtencdo (MLME e TTC), para cada peritel@nalise (1984-1990, 1990-
1996, 1996-2001, 2001-2004, e 2004-2008); 2) A ggmrade imagens de angulo de
mudanca alfa, formado pelo vetor de mudanca dagddsa Solo/Brigthness e
Vegetacdo VerdeGreennessem t, e t,, com valores que variam entre 0 e 360°, e do
angulo beta, formado pelo vetor de mudanca dadr&gdnbra/\Wetnes§ com valores

que variam de -90 a 90°.
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Para o célculo da magnitude do vetor de mudanifiaputse a Equacéo 3.8:

L= *v"f(xz — %)%+ (y2 —¥1)? (22 —24)° (3.8)

Onde,

u - Representa a magnitude do vetor;

(22 — %), (v2 —v4). (2. —24) - Representam a diferenca entre as posicdes dos

pixels entret, et, para cada imagem fragdo/componente.

E para o calculo do angulo alfa, utiliza-se a E§oa: 9:

X, — X
o= arctg( - 1) (3.9)
Y27 ¥

Onde,
a - E 0 angulo alfa do vetor de mudanca;

(%, — x,) - Representam a diferenca entre as posi¢6es xels pia componente

Solo/“Brigthness entret, et,.

(v2 — ¥4) - Representam a diferenga entre as posi¢des xels pia componente

Vegetacdo VerdeGreennessentret, et,.

Porém, esta equacéo s6 permite gerar angulos-80fre 90°, para o primeiro e quarto
quadrantes, sob a suposicao de fixre 0. Assim, para a identificagdo do quadrante de

a, foram aplicadas as seguintes condicdes a partieldcédo de senos e cossenos:

a) Sesina = 0, ecosa = 0, entdca esta no 1° quadrante;
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b) Sesina = 0, ecosa < 0, entdca estd no 2° quadrante;
C) Sesina < 0, ecosa = 0, entdoa esta no 3° quadrante;

d) Sesina = 0, ecosa = 0, entdoa esta no 4° quadrante;

A Figura 3.6 exp0e as equacdes utilizadas conforoueadrante:

Vegetacdo
4

a=180°- arcsen(%) o= arcsen(ﬂ)
H

+180° 1l l 00
Sola » AY

111 AY

a=180°- arcsen(%) a=360°+ arcsen(ﬂ—:)

Ay

-

Figura 3.6 — Equag0es utilizadas para calculamolaralfa, de acordo com o quadrante.

Para o calculo do angulo beta, que representaiac@arda fracdo Sombrafetness
utiliza-se a Equacéo 3.10:

(z2 — zlj)

f = arcsen (
Ji

(3.10)

Onde,

B - E 0 angulo do vetor de mudanca;
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(z, —z,) - Representam a diferenca entre as posicdes ®els pia componente

Sombra/iWetnessentret, et,,

1 - E a magnitude de mudanca entre os peritges,.

A direcdo de mudanca é caracterizada de acordoasomudancas ocorridas entre a
data inicial e final das imagens das componente®/"Brigthness, Vegetacao
Verde/"Greenness e Sombra/¥Wetness No sistema de coordenadas esféricas, a
direcdo do vetor de mudanca é indicada conformabel@ 3.5.

Tabela 3.5 — Direcéo do vetor de mudanca no sistentaordenadas esféricas.

Octantes da esfera Direcdo de mudancga entre os periodch; e,
Alfa (a) Beta ) | Solo/"Brigthness” | Vegetacao VerdelGreenness” | Sombra/Wetness”
0a90° R e D
90 a 180° 0 a 90° | Perda ENS LAGanho Ganho
180 a 270° | 0a90°]|Perda Perda Ganho
270° a 360° | 0 a 90°|Ganho Perda Ganho
0a90° -90 a 0°| Ganho Ganho Perda
90 a 180° -90 a 0° Perda Ganho Perda
180 a 270° | -90 a 09 Perda Perda Perda
270°a360°| -90a0] W - [ e | e

Para duas imagens adquiridas em diferentes datast,;, apos rigorosa normalizacéo
radiométrica, as diferencas espectrais entre daases de uso e cobertura do solo em

qualquer das datas, sao similares as mudancastraspentret,; e t, (CHEN et al.,
2003).

Assim, com base nas classes de uso e cobertu@amentificados em campo para a
imagem de referéncia (2010), foram calculados ¢sree de mudancas para todas as

transicbes consideradas possiveis. Esses vetodesnpser considerados equivalentes

51



aos vetores de mudanca calculados para as mud#engas e cobertura do solo entre os

periodos em analise.

3.7. Extracdo dos parametros das classes de uso e cobhemtdo solo e obtencgéo

dos dados de mudanca

Como forma de analisar o potencial de cada um d&edus empregados na AVM,
extrairam-se 0s parametros para cada uma das scldeseso e cobertura do solo
definidas ap6s o trabalho de campo. Esses par&msim os valores de magnitude e
direcdo de mudanca, obtidos a partir dos valoreiaeéle cada uma das classes de uso
e cobertura do solo, para os valores de fracaq selyetacdo e sombra do MLME, e

componentesbrightness, “greennesse “wetnessda TTC.

Essas médias foram obtidas através da selecadoradede 30 amostras (pixels) dentro
dos talhdes identificados durante o trabalho depoamara cada classe de uso e

cobertura do solo.

Aqui, também devido ao pressuposto de normalizaed@mmétrica entre os dados
multitemporais, os valores de magnitude e angulondelanca entre os talhdes
identificados na imagem de 2010 serdo aproximad@mas mesmos valores para as
mesmas mudancas das classes de uso e cobertuotoducarridas entre as imagens
multitemporais {; e t;), e consequentemente os parametros de mudanga antr
imagens. Assim, esses parametros foram utilizads guxiliar a analise da AVM para
cada uma das técnicas propostas, bem como auwdiaidentificacdo do tipo de
transicdo ocorrida. Esses valores foram aindazatibs para a classificacdo por arvore

de decisdo das mudancas de uso e cobertura derdoéaos periodos de analise.
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As etapas que compreendem esta fase do processasdentiestacadas do fluxograma

geral na Figura 3.7.
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Figura 3.7 — Fase de extracdo de parametros e AVM.

3.8. Classificacédo das imagens de detec¢do de mudancas

Utilizando os classificadores por arvore de decisdisponiveis no ENVI 4.7,

obtiveram-se o0os mapas de mudanca. Aqui, foramzagiis as imagens dos
componentes (TTC)/imagens fracdo (MLME), imagendvAderivadas de cada um dos
métodos, e a imagem de magnitude do periodo desamdlterior. Isto porque, em areas
agricolas, as direcbes de mudanca “perdem” semt@laodo a dinamica espectro-
temporal das culturas agricolas. Assim, a diregdandidanca perde importancia, e
ganha importancia a analise temporal da magnitedautlanca, bem como a condicdo

do pixel na data inicial e final.
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Para a identificacdo do processo (i.e. perda olngate biomassa), a direcdo de
mudanca permanece de grande importancia, poisndetefos eventos podem exibir
direcbes de mudanca tipicas. Porém, nessas aregaslagy mudancas grandes nas
imagens fracdo entrg e t; ndo significam necessariamente uma mudanca deaiso
solo. Assim, para a identificacdo do uso do sobb teansicdo ocorrida, € necessério
analisar a condicdo do pixel ety e t;, bem como as direcbes e os valores de

magnitude de mudanca.

Como se pode observar na Tabela 3.6, os valorasgido de mudanca e magnitude de
mudanca ndo sdo suficientes para a separacdo dangasdentre areas agricolas e
mudancas entre areas de pastagem, ou ainda pararségas onde tenha ocorrido um
desmatamento. Por isso, as classes finais foramidbef a partir do uso da imagem
AVM do periodo anterior ao periodo em analise,rdagem AVM do mesmo periodo

de andlise, e também das imagens das transformeg@estrais das datgse t,.

Utilizando um classificador por arvores de decis@oam utilizados os valores de
média para cada classe de uso e cobertura dormatada uma das componentes (TTC)
e imagens fracdo (MLME), bem como as direcdes eniale de mudancas calculadas
para todas as transi¢cdes possiveis entre as clisss® e cobertura do solo.

Assim, seis classes foram definidas para a claasdb das imagens de AVM: (1)
Agricola; (2) Regeneracao; (3) Degradacdo; (4) é¢amento; (5) Vegetacdo Natural;
(6) Agua.

A classe “Agricola” identifica todos os pixels que periodo de anélise e no periodo
anterior apresentaram um comportamento compatiegh e¢nudancas em areas
agricolas. Esta mudanca caracteriza-se pelo meswel ppresentar valores de

magnitude de mudanga muito elevados etjtest,.
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A classe “Regeneracdo” incluiu todos os pixels gassuem, nos dois periodos em
analise, valores médios de magnitude de mudarigag,isnaiores que o limiar minimo
de mudanca, e em pelo menos um periodo de anéiisealor de magnitude menor que
o valor caracteristico de uma grande mudanca. Psta classe, @ixel devera
apresentar um aumento da fracdo vegetacédo verdadoemie freennessentret, e

t,, indicando assim um aumento do vigor da vegetacéo.

A classe “Degradacao” incluiu todos os pixels qusspem, nos dois periodos em
analise t; e t,), valores de magnitude de mudanca maiores qumiarliminimo de
mudanca, e menores do que o valor de magnitudeteestico de uma grande mudanca
em pelo menos um periodo de analise. Porém, acadonda classe “Regeneracao”,
eles deverdo apresentar uma reducdo da componesgetagdo/componente

“greennessentret; et,, indicando assim uma reducao no vigor da vegetagéo

As classes “Regeneracao” e “Degradacao” represefuteas de uso antropico, mas que
nado podem ser classificadas com certeza como deagr$cola. Nesta classe, estédo
contidas as areas de pastagem e de uso agricot@quueideram ser identificadas como
tal. Por conveniéncia, durante a produgcdo dos mdipass, estas classes serao
combinadas e classificadas como areas de “Pastagem”

A classe “Desmatamento” indica as areas onde hmmecao da vegetacao natural de
uma data para outra. Esta mudanca € caracterizata neducdo da fracéo
sombra/tvetnesy um valor de magnitude de mudanca elevado papertodo em

analise, e um valor baixo para o periodo anterior.

A classe “Vegetacdo Natural” identifica todas asaarque permaneceram com uma
cobertura de vegetacdo natural durante o periodoamdise. Estas areas deverdo
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apresentar nos dois periodos um valor de magnitiedenudanca baixo, e manter

valores elevados da fracdo sombnathess

A classe “Agua” incluiu todos os corpos de aguaadig o periodo em andlise. Eles

foram identificados aplicando um limiar elevaddi@deao sombraietness

Para as classes de mudanca, sdo apresentadas ela J&bas suas caracteristicas
hipotéticas de mudanca, obtidas a partir da andlisemédias dos valores das imagens
fracdo (MLME) e das componentes (TTC) para cada daseclasses de uso e cobertura

do solo identificadas em campo.

Tabela 3.6 — Classes e dire¢cdes de mudancas lupdee para o MLME e TTC.

MLME (Modelo Linear de Mistura Espectral) TTC (Tran sformacéo de Tasselled Cap)
Classes de | Comportamento Angulo | Angulo | Comportamento Angulo | Angulo
Mudanca das fracdes Magnitude | Alfa Beta | das componentes| Magnitude| Alfa Beta
Vegetacdo | Perdadafracdo | Valores altos| Em Valores | Perda da Valores altos| Em Valores
Natural para | sombra e aumentg sem grande | geral, de -90° | componente sem grande | geral, de -90°
Pastagem da frago solo. variabilidade | valores | a 0°. "wetnesse variabilidade.| valores | a 0°.
Fracdo Vegetagéo de 270° aumento da de 270°
Verde depende do a 360°. componente a 360°.
tipo de pastagem "brigthness.
final. Componente
"greenness
depende do tipo de
pastagem final.
Vegetacdo | Perda dafracdo | Valores altos| Em Valores | Perda da Valores altos| Valores | Valores
Natural para | sombra. Incerteza | com grande | geral, de -90° | componente com grande | de 270° | de -90°
Agricultura | no comportamentq variabilidade.| valores | a 0°. "wetnesse variabilidade.| a 360°, | a 0°.
das fracdes solo e de 270° aumento da e entre
vegetacdo devido a a 360°. componente 0°e
grande Em "brigthness. 90°.
variabilidade alguns Componente
espectral da classe casos, "greennessvaria
agricola. valores conforme a classe
entre 0° de uso agricola
a 90°. final.
Pastagem Incerteza no Valores Valores | Valores | Ganho e perda de| Valores Valores | Valores
para comportamento de baixos a entre de -90° | todas as baixos a de 0° a | de -90°
Agricultura | todas as imagens | altos. 90° e a 90°. | componentes altos. 360°. a 90°.
frac8o devido a 360°. devido a grande
grande variabilidade
variabilidade espectral intra-
espectral intra- classe e entre
classe. classes.
Agricultura | Incerteza no Valores de | Valores | Valores | Ganho e perda em Valores de | Valores | Valores
para comportamento dg muito baixos | de 0° a | de -90° | todas as muito baixos | de 0° a | de -90°
Agricultura | todas as imagens | a muito altos| 360°. a 90°. | componentes a muito altos| 360°. a 90°.
fragdo devido a devido a grande
grande variabilidade
variabilidade espectral intra-
espectral intra- classe e entre
classe. classes.
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3.9. Obtencédo dos dados de referéncia

Estes dados de referéncia foram obtidos de foranzabkar o desempenho do mapa de
mudanca obtido por cada um dos métodos utilizaBos.aqui empregada a andlise
visual da composicdo TM/Landsat-5 R(3)G(4)B(5) damas, para as duas datas

conforme o periodo de analise, e identificado @g@seo de mudanca ocorrido.

Para cada periodo de andlise, foram sorteadasr@atnte 200 amostras e excluidas
aguelas compostas por nuvens ou sombras de nuwstesmétodo foi escolhido pelo

fato de ndo haverem mapas tematicos para analisérigés temporais longas na regiao,
bem como por ser um processo simples e sem nem#gssie elevados niveis de

processamento de dados.

Para cada ponto foi definido o processo ocorridandelanca ou ndo mudancga, e a
classe de uso e cobertura do solo fira). (Essas informacdes foram tabuladas e
comparadas aos mapas tematicos obtidos por caddosnmétodos de deteccdo de
mudancas (MLME e TTC).

3.10. Validacado do mapeamento das técnicas de deteccaomledancas

Neste fase os resultados das imagens de mudandasobt partir dos trés métodos
foram avaliados quanto ao seu desempenho. Estdtades serdo avaliados quanto a
capacidade de deteccdo de mudanca, ou modificagdaso e cobertura do solo, bem

como na capacidade de qualificar tais mudancas.

As técnicas de analise propostas foram:

a) Matriz de erros (CONGALTON e GREEN, 1999);
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b) Estatistickappaproposta por Cohen (1960);

A gualidade das classificacOes resultantes dasct&cale deteccdo e mapeamento de
mudancas de uso e cobertura do solo sera avaliademmte a sua matriz de confuséo

(Figura 3.8), onde seré&o calculados os erros déessé@me omisséao.

Referéncia
A B C D z

i i
A|Maa| Mg Mac| Man| Mas |

B [Nga nBB_nBC_nBD Ng,

I

C | Nca Mes| Nec | Nep | Mo

cc ' cp

Classificagdo

D | Npa Mps NMpe | Mpp | Mp.
4 { 1
| i
z n+A n+BJin+C‘n+D

Figura 3.8 — Matriz de confusdo para o mapeamendpopto. Os elementos realcados na
diagonal principal representam os casos de concoia@ntre a classificacdo e a

referéncia; os demais elementos representam os dastiscordancia.

Fonte: Adaptado de Foody0@0

A matriz de erros teve como referéncia os dadoeféeéncia obtidos pela classificacao
visual das amostras para cada periodo de anakserr@s foram calculados para cada
transicdo ocorrida, em cada periodo de analiseenPoos elementos da matriz de
confusdo dos produtos de deteccdo de mudancasesfam cenarios de mudanca
individuais (CONGALTON e GREEN, 1999). Como resdtiaas dimensdes da matriz
de erros sdo muito maiores que a matriz de erragnte classificacdo individual. O

tamanho de cada dimensdo da matriz de mudancaua@dvagio do numero de classes
envolvidas (FOODY, 2002). Assim, foram unicamenti@zados para a avaliagdo das
classificacfes, os dados de referéncia da dath(figaisto €, a classificacdo da data

final, e consideradas também as areas de desmdtamen
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A exatiddo global foi calculada a partir da somas danostras classificadas
corretamente, dividida pelo namero total de amestilizadas na matriz de erros
(Equacéo 3.11). Ela pode variar entre 0 e 1:

ke
_ Lty Ty

m

P, (3.11)
Onde,

P, - indice de exatid&o global;

k - Numero de linhas e colunas da matriz de erros;

n;; - NUmero de observacdes na colueana linhd;

n - NUmero total de amostras.

O indicekappafoi calculado a partir da formulacédo do estimadekappa(k), dado
pela Equacéo 3.12:

= nXiog Ny — Bimg Mg Ny,
= S (3.12)
n® = Lizy Mgy

Onde,
r - Numero de linhas e colunas da matriz de erro;
n; - Namero de observacdes na linfeacoluna;
n;, - Total de observagdes na liniha
n., - Total de observagdes na colupa

n - NUmero total de observacoes.
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O coeficiente&kappapode variar de 0 a 1, sendo que o valor 1 rept@seconcordancia

entre os resultados da classificacdo e os dadasaténcia.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Registro de imagens

As imagens TM fornecidas pelo INPE foram georrefeladas utilizando-se como base
a imagem fornecida pela plataforma GLOVIS da NASAs orbita/ponto 223/72 e
223/73 do ano de 2009 (registro imagem-imagem)amtero registro das seis cenas, 0s
erros variaram de um maximo de 23,86 m (Qix@l) a 18,82 m (0,6pixel). A Tabela

4.1 mostra os erros medios quadraticos em metras@das as datas.

Tabela 4.1 — Erro médio quadratico do registro eEmagmagem dos dados

multitemporais, para a imagem GLOVIS/NASA do anaeferéncia de

11/4/2009.
Ano Pontos | Erro médio quadratico (metros)
1984 20 22,43 m
1990 20 20,95 m
1996 20 18,82 m
2001 20 19,37 m
2004 20 23,86 m
2008 20 23,79 m
2010 20 19,87 m

Os resultados obtidos para o registro entre as d@nsagitilizando o polinbmio de
primeiro grau foram considerados satisfatorios, comRMSinferior a umpixel (30m)
para todas as datas. De acordo com Lu et al. (2p@4a a deteccdo de mudancas, é

necessario que o erro de exatidao do registrardejgor a umpixel.

4.2. Corregdo atmosférica pelo métod®0OS

A correcdo atmosférica utilizando o méto@®S (CHAVEZ, 1988), baseado na
subtracdo do pixel escuro, apresentou resultadisfasérios para a modelagem do

61



efeito de espalhamento da atmosfera nas bandasisieelv Nota-se que este
espalhamento foi mais acentuado na regido do banté 1), que € a mais afetada pela

interferéncia atmosférica, e menor para os cumpmiosede onda maiores.

Apesar de esta técnica apenas levar em contato atiivo da atmosfera, os resultados
foram considerados satisfatorios, pois permitiuogipnar os valores presentes na

imagem da sua reflectancia no terreno (Figura 40k).dados foram extraidos da

imagem de referéncia para normalizacao (2010).

Vegetagdo Verde
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Figura 4.1 — Curva espectral dos alvos Agua, Vegeta Solo em reflectancia aparente (sem

corre¢do) e reflectancia de superficie (apds caoec
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4.3. Normalizagéo radiométrica

A normalizacdo radiométrica obtida pelo modelo denralizacdo de HALL et al.
(1991) apresentou um bom ajuste radiométrico eatienagem de referéncia e as
demais imagens retificadas. A Tabela 4.2 apresentasultados entre as diferencas das
meédias dos conjuntos de controle para os alvo®<lar escuros utilizados para a
obtencéo dos coeficientes de retificacdo do modeldas as imagens retificadas (1984,
1990, 1996, 2001, 2004 e 2008) resultaram em ureedca menor que um ND
(numero digital) em relacdo a imagem de referé(®094.0). Nota-se que as diferencas
entre as imagens de referéncia e aquelas a setiéicadas foram bem acima de um

ND, para todas as bandas.

Tabela 4.2 — Média dos pontos claros e escuross antlepois da normalizacdo para
cada data de aquisicéo.

Média dos pontos claros em imagens ndo normalizadag Média dos pontos escuros em imagens ndo normalized

Ano | Bl B2 B3 B4 B5 B6 Bl B2 B3 B4 B5 B6

1984 | 520 9,82 19,35 43,68 58,93 48,86 0,26 0,38 0,87 631, 0,99 0,03
1990 | 7,52 14,28 20,30 35,01 59,26 45,52 2,73 5,25 2,65 ,030 1,66 0,03
1996 7,09 11,68 16,04 29,55 52,96 37,18 2,88 5,64 329 030 0,97 0,03
2001 (8,72 11,78 19,74 38,35 62,88 48,78 1,96 2,17 153 ,033 1,02 0,03
2004 (8,62 16,29 25,35 45,67 73,39 56,87 1,58 6,35 421 912 232 0,26
2008 [ 9,61 17,54 29,25 47,40 49,47 58,01 3,85 6,96 6,09 ,093 0,10 1,96
2010 [ 7,34 9,74 23,49 50,90 82,82 72,19 1,99 0,20 0,05 323, 4,21 2,27

Média dos pontos claros em imagens normalizadas Midddos pontos escuros em imagens normalizadas

Ano | Bl B2 B3 B4 B5 B6 Bl B2 B3 B4 BS B6

1984 | 7,34 9,74 23,49 50,90 82,84 72,19 1,98 0,20 0,04 313, 4,22 1,82
1990 | 7,35 9,74 23,47 50,91 82,84 72,19 2,00 0,20 0,04 392, 421 2,20
1996 7,34 9,74 23,49 50,88 82,81 72,17 1,98 0,19 0,03 293, 4,19 1,52
2001 | 7,34 9,74 23,48 50,91 82,84 72,20 2,00 0,19 0,06 313, 4,20 2,06
2004 | 7,35 9,73 23,47 50,89 82,81 72,20 1,99 0,21 0,04 313, 421 2,28
2008 | 7,34 9,75 23,49 50,89 82,80 72,19 1,99 0,20 0,06 323, 4,50 2,28
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Assim, e a partir de aqui, todas as imagens uflifigatornam-se equivalentes e sao
passiveis de analises comparativas entre os valeresflectancia para os diferentes

alvos a estudar.

4.4. Modelo linear de mistura espectral

As curvas de reflectancia dos componentes puraxieahdos para o MLME séao

apresentadas na Figura 4.2.

-

——VapeEEo vards
—a— Zolo
—a— Lombra

Reflectincia

Bandas Espectrais

Figura 4.2 — Curva de reflectancia de superficia pa componentes puros do MLME.

O erro meédio quadraticdRMS — Root Mean Squared erradotado com base nas
imagens Landsat-TM de 2010 foi de 6,69. Os valdeeRMS foram mais altos para as
areas de pastagem e culturas agricolas ja collpdasipalmente devido a presenca de
vegetacdo ndo fotossinteticamente ativa, que nidooftsiderada para a execucao do
modelo. Os menores valores de RMS foram para ateasulturas agricolas com

maximo vigor, areas de vegetacdo natural e corpagud. Segundo Adams et al.
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(1995), um modelo pode ser considerado bem ajuspaaiodo o valor do RMS é baixo

e as fracOes estao dentro de um limite entre O e 1.

No caso da imagem de 2010, os resultados foramidesados satisfatorios e os
mesmos componentes puros foram utilizados paratengdo das imagens fracéo
derivadas do MLME para as outras datas analis@msesultados verificados para as
outras datas demonstram que o0 modelo ajustou-sedoemvalores d&MSentre 5,73

e 7,76 (Tabela 4.3).

Tabela 4.3 — Valores do erro médio quadratRi§ resultantes do MLME.

Ano RMS
1984 7,76
1990 7,03
1996 5,89
2001 573
2004 6,09
2008 7,38

As imagens fracdo solo, vegetacdo e sombra, coefatemonstra a Figura 4.3,
apresentaram tons de cinza mais claros para ampne@locia dos componentes puros de
suas respectivas fragfes. As imagens fracdo saelgaram areas de solo exposto
(circulo castanho), culturas agricolas colhidasctd amarelo) e areas de pastagens
(Figura 4.3b).

As imagens fracao vegetacao verde permitiram sepegas cobertas por vegetacao de
areas sem vegetacdo. Isso foi importante paraiagdise de areas de solo exposto, areas
de pastagem e culturas agricolas em inicio de delsgmento (circulo verde) (Figura
4.3c).
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As imagens fracdo sombra (Figura 4.3d), assim adenoonstrado por Lu et al. (2003),
foram as que revelaram uma maior capacidade deagdiwade areas com elevado
gradiente de biomassa. Os seus maiores valoresn fqrara areas densamente
vegetadas/cerradao (circulo vermelho), areas ddrsom areas de corpos d’agua. A
Tabela 4.4 mostra a relacdo dos valores médio$ralges para cada uma das classes

de uso e cobertura do solo.

Tabela 4.4 - Valores médios para cada classe des wsbertura do solo do MLME

para a imagem de 17/6/2010.

Classes de Uso e cobertura do Fracdo Vegetacao Fracao Fracao
Solo Verde Solo Sombra
Cana de Acucar Colhida 5,09 112,93 -18,02
Cana de Acucar Verde 44,13 29,75 26,12
Milheto 14,53 65,51 19,96
Milho Colhido 6,83 84,22 8,95
Milho Seco 7,79 59,13 33,08
Milho Verde 28,75 37,83 33,41
Sorgo Seco 7,62 51,74 40,65
Sorgo Verde 32,57 39,50 27,93
Braquiaria Cuidada 10,98 65,19 23,83
Braquiaria Rala 14,27 55,85 29,88
Braquiaria Vigorosa 39,68 42,44 17,88
Pastagem Natural 8,61 67,55 23,83
Solo Arado 0,33 60,77 38,90
Solo Exposto 2,88 69,27 27,85
Solo Exposto Com Capim 17,34 54,79 27,88
Vegetacdo Natural Densa 32,31 12,70 54,99

Pode-se observar que os menores valores da fragiagado verde correspondem as
classes de solo exposto e culturas agricolas eslhid os mais altos para culturas

agricolas verdes, pastagem de braquiaria, vigeresgetacdo natural.

Os valores mais baixos de fracdo solo séo de deea@sgetacdo natural, seguidos por

areas de agricultura verde. Os valores mais aftospara culturas agricolas colhidas,
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solo exposto e pastagem. Aqui, é possivel obserero presente no modelo para as
areas de culturas agricolas colhidas, onde a maseafe vegetacdo nao

fotossinteticamente ativa € grande.

Na componente sombra, os menores valores foram §yaes de culturas agricolas
colhidas, e os valores médios para as classesstiggpan, solo exposto e milheto. Os

valores mais altos foram para vegetacédo natumaige seco.

Figura 4.3 — Imagens fracdo solo, vegetacdo verdembra para a imagem de 17/6/2010.
a) Composicdo TM/Landsat-5 R(3) G(4) B(5); b) Fmag§&lo; c) Fragcédo
Vegetacédo Verde; d) Fragdo Sombra.

As correcfes aplicadas as imagens multitemporaiantieam a confiabilidade dos
resultados, assegurando uma boa relacéo entreagensipara a deteccao de mudancas.
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4.5. Transformacéo de ‘tasselled cap

Para a transformacao d@asselled caj foram obtidos trés componentesbyigthness,
“greenness e “wetness Esses componentes foram associados, respectivemas
componentes solo, vegetacao verde e sombra do ondel@histura espectral.

Como se observa na Figura 4.4, as imagdmgythness (Figura 4.4b) mostram a
variacdo das areas com maior exposicao de soiwipaimente em areas de solos mais
claros (solos arenosos) (circulo castanho) e @easilturas agricolas colhidas (circulo
amarelo), tendo estas areas tons de cinza mais clareas de vegetacdo natural densa
(circulo vermelho) apresentaram tons mais escuevddd ao fraco efeito do solo e
baixa resposta espectral para estas areas. As nmdgecenness (Figura 4.4c)
realcaram areas de maior cobertura vegetal, pelmgnte aquelas com menor efeito de
sombra (circulo verde). Porém, areas de culturdsadgs como milho colhido (circulo
amarelo) e com influéncia do solo apresentaram éamions de cinza mais claros. Os
tons de cinza mais escuros foram observados pass @e milho alto e seco (circulo
azul). As imagens da componentevetness (Figura 4.4d) permitiram separar
principalmente as areas de solo exposto de areasalguma cobertura vegetal. Areas
de vegetacdo natural (circulo vermelho), e areasutteras agricolas em inicio de

crescimento (circulo verde) apresentaram tonsrdmgnais claros.
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Figura 4.4 — Imagensrigthness, “ Greenness e “Wetnesspara a imagem de 17/6/2010.
a) Composicdo TM/Landsat-5 R(3) G(4) B(5); b) Comgrate Brigthness; b)
Componente Greenness d) Componente Wetness

A Tabela 4.5 mostra a relacdo dos valores médigs codaponentesbfigtnness,
“greennesse “wetnesspara cada uma das classes de uso e cobertu@ad\eta-se
gue os menores valores da fracgoetnnesspertencem as classes de solo exposto e
milheto, e 0s maiores para culturas agricolas emnoptlesenvolvimento e vegetacao
natural. Para a componenterigthness, os valores mais altos ocorreram para areas de
cultura agricola colhida, e os mais baixos parasade vegetacao natural e para a classe
de sorgo seco. Nesta componente, os valores das deesolo exposto e de pastagem
sd0 muito proximos e ndo permitiram a sua difess@m, principalmente por causa da
grande influéncia da resposta do solo nas arepastagem, tendo em conta que a data
de aquisicdo das imagens é no periodo seco. Naoramie {vetnes§ os menores
valores estdo associados a areas de culturas lagrimhidas, e os maiores para as
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areas de vegetacdo natural densa, e para as &eagdltaras agricolas em pleno

desenvolvimento (cana-de-acucar verde e milho yerde

Tabela 4.5 - Valores médios para cada classe de osbertura do solo da
transformacao detdsselled cappara a imagem de 17/6/2010.

Classes de Uso e Componente Componente Componente
cobertura do Solo “Brigthness” “Greenness” “Wetness”
Cana de Acucar Colhida |0,468 0,145 -0,229
Cana de Acucar Verde 0,255 0,230 -0,068
Milheto 0,298 0,142 -0,159
Milho Colhido 0,347 0,129 -0,198
Milho Seco 0,247 0,108 -0,150
Milho Verde 0,233 0,175 -0,098
Sorgo Seco 0,214 0,099 -0,137
Sorgo Verde 0,250 0,195 -0,106
Braquiaria Cuidada 0,280 0,129 -0,168
Braquiaria Rala 0,252 0,134 -0,149
Braquiaria Vigorosa 0,288 0,227 -0,102
Pastagem Natural 0,280 0,122 -0,171
Solo Arado 0,228 0,075 -0,140
Solo Exposto 0,271 0,096 -0,166
Solo Exposto com Capim | 0,267 0,141 -0,128
Vegetacdo Natural Densa| 0,144 0,163 -0,046

Apesar de a transformacao dasselled capnao requerer, em principio, a correcao das
imagens em bruto, estas foram aplicadas para gasactnfiabilidade dos resultados,
em funcdo do grande horizonte temporal da anadipeoximadamente de 26 anos).
Assim, buscou-se assegurar uma boa relacdo entimamgens para a deteccdo de

mudancas.
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4.6. Andlise de vetor de mudanca

As imagens de deteccdo de mudanca, resultanteglidacdo da AVM, derivadas do
MLME e da TTC, forneceram informacdes sobre inase e direcdo de mudancga do

uso do solo entre as datas.

Para a andlise dos vetores de mudanca resultavgedots métodos, foram calculados
os valores de magnitude e direcdo de mudanca padifesentes transicoes entre as
classes de uso e cobertura do solo observadasnepo cAqui, foram analisadas apenas
as transicdes mais comuns (a partir da analiseistorico do local). Assim, foram
analisadas apenas as transicdes entre a classmo&geatural para as diferentes
classes de agricultura e pastagem, das classestigem para as classes de agricultura
ou entre as classes de pastagem entre si, e enttlasses de agricultura entre si,

somando 160 cenarios de mudancgas (transi¢oes).

Portanto, ndo foram consideradas possiveis asdo@ssde area agricola para vegetacéo
natural, ou de area agricola para pastagem. Apesastas transicdes poderem ocorrer
na area de estudo, a sua participacdo correspoid@as muito pequenas e por isso nao
foram analisadas. Os valores calculados de magnaughgulo de mudanca para todas
as transicOes consideradas podem ser observaddabelas A.1 e A.2 apresentadas no

Apéndice A.

Nas imagens AVM, os dados de magnitude indicaramtensidade de mudanca
ocorrida. Aqui, para a AVM da TTC, o maior valoi fiara a transicdo da classe de
vegetacdo natural para a classe cana de acucadacoého menor valor foi para a
transicdo entre a classe de pastagem natural patagem de braquiaria vigorosa,
conforme se vé na Tabela A.1 e A.2 do Apéndice A.chso da AVM do MLME, o

comportamento foi idéntico, com os valores de ntagei apresentando os maximos e
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minimos para as mesmas transicdes. Para a AVM @3 &3 valores foram 0,0083 e
0,3730, e na AVM do MLME os valores foram 0,0335,2695, de minimo e maximo,

respectivamente.

A Tabela 4.6 apresenta um resumo da relacdo ent@mportamento das imagens
fracdo do MLME/componentes da TTC, e o numero aesicdes verificado para cada
uma dessas condi¢des. Estas condi¢des represempartir ala analise do pixel ety e

t, 0 acréscimo (aumento) ou decréscimo (perda) deastoéds imagens
fracdo/componente. Estes dados estdo associaddser@aacado contida no angulo de
mudanca (alfa e beta), que representa o comportardas imagens fragdo/componente
emt; et,, que foram obtidos das Tabelas A.1 e A.2 do AgEndi. Observa-se que
para os dados de angulo de mudanca, varias trassg@uadram-se em cada padréao de

variacao das diferentes imagens fracdo do MLMEngpumentes da TTC.

Tabela 4.6 — Comportamento das componentes do MeM&TTC e o niumero de

transicbes encontradas.

Comportamento das componentes do MLME e TTC MLME |TTC
Perda Vegetaca@teennessPerda Soldrigthness Aumento Sombr&/etness |20 20
Perda VegetagaBfeennessAumento SolddrigthnessPerda Sombr#/etness |48 24
Perda Vegetaca@fteennessAumento Solddrigthness Aumento Sombr&letness 23 36
Aumento VegetagaGreennessPerda Sold@rigthness Perda Sombr#etness | 36 29
Aumento Vegetacd@reennessPerda Sold@rigthness Aumento Sombra¥etness 33 51
TOTAL 160 160

Por exemplo, como se pode observar na Figura ¢.8rems de desmatamento (circulo
branco) aparecem com um tom amarelado (para a c¢apoR(Magnitude) G(Alfa)

B(Beta)) para as duas técnicas (MLME e TTC), deitnando a perda da vegetacao e
aumento da resposta do solo. Isto é explicado, @eiglor de magnitude de areas de
desmatamento € relativamente alto, devido a pead&atdo sombra e aumento da
fracdo solo, principalmente. O angulo alfa, asstria variacdo da fragcdo solo e
vegetacao, tende a concentrar-se no quarto quadeantte 270 e 360°), representando

72



a perda de vegetacdo e aumento da fragdo solaguWodreta, que representa a variacao
da fracdo sombra, apresenta valores negativos9@°a que mostram a perda da fracao
sombra. Assim, e por termos a associacdo de valticssde vermelho representando a
magnitude, valores altos de verde representandgudalfa, e valores baixos de azul

representando o angulo beta, as areas de desm#daaparecem representadas por tons
amarelados.

Figura 4.5 — Composicdo TM/Landsat-5 R(3) G(4) R{& imagens das datas 16/6/2004 e
29/7/2008, e resultado da AVM para uma area de a@snento em
composicao R(Magnitude) G(Alfa) B(Beta); a) Imagéi de 2004; b)
Imagem TM de 2008; ¢) Imagem AVM do MLME; d) Imagé&XM da TTC.

Porém, como se pode ver nas Tabelas Al e A2 do dig#rA, as areas agricolas
podem apresentar diregbes de mudanca alfa e hetalose valores de magnitude de

mudanca desde baixos a altos, fazendo com que asgdessas areas apresentem um
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padrdo de cor semelhante a areas de desmatamemtexdtplo, verifica-se que
transicbes de milho verde para solo exposto podaesentar valores de magnitude,
alfa e beta semelhantes a area de desmatamergeg@aando assim, também um tom

amarelado na imagem.

Na Figura 4.6, observam-se areas de uso agricota etg, porém na imagem AVM os
talhdes agricolas apresentam matizes de coreemtésrcomo azul, verde, vermelho e
amarelo. Isto se da porque, estas areas podemalteey de magnitude muito baixos,
como por exemplo, numa situacdo de uma &rea deesplosto que apresente baixa
mudanca entre as datas de aquisicdo das imagénslates muito altos, significando,
por exemplo, uma transicao entgee t, de um talhdo com solo exposto para um talh&o
com uma cultura agricola com grande vigor (cirdofanco). Neste ultimo caso, a
composicao apresentou tons de magenta, significand@alor alto de magnitude de
mudanca, causada pela perda da resposta do soloemt® da resposta da vegetacéo
(angulo alfa entre 90 e 180°), e um aumentcteda fracdo sombra (angulo beta entre
0 e 90° que ent; era minima. Pode-se observar ainda na Figurand.6girculo
vermelho, areas com tons semelhantes a area datdesemto observada na figura 4.5.
Neste talhdo ha ey uma cultura agricola com grande vigor, e tgenobserva-se solo
exposto. Neste caso 0 comportamento da magnitudmgelos alfa e beta séo
semelhantes aos verificados na area de desmatgnapresentando também tons

amarelados.

Assim, analisando os resultados da AVM para agatifes transi¢cdes entre as classes
de uso e cobertura do solo verificadas em campanfwssivel segmentar o espaco de
direcdo de mudanca em classes que representass®itdes tipicas, como efetuado

por Jesus (2009). Isto se da pelo fato de que fagedies classes de uso agricola
identificadas em campo poderem apresentar uma @nraarthcdo espectral ao longo do

ciclo agricola, e as transicfes entre elas podemmar por todos os quadrantes de

mudanca, dependendo para isso da data de aquisi¢gawgem, tipo de cultura, estadio

de desenvolvimento da cultura, vigor da vegetag#o,
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Figura 4.6 — ComposicddM/Landsat-5 R(3) G(4) B(5) das imagens das datas
16/6/2004 e 29/7/2008, e resultado da AVM para @mea agricola em composicao
R(Magnitude) G(Alfa) B(Beta); a) Imagem TM de 1@@04; b) Imagem TM de
29/7/2008; c) Imagem AVM da TTC; d) Imagem AVM dd_ME.

Assim, como se pode observar nas Figuras 4.5 e hés Tabelas A.1 e A.2 do
Apéndice A, a andlise isolada da direcdo de mudari@ permite a identificacdo da
transicdo ocorrida devido a dinamica espectralpteai e espacial de areas agricolas.
Ela permite indicar o comportamento das imagerngéaentret; e t,, indicando um
acréscimo ou decréscimo de cada imagem, porémerautp a exclusao dos diferentes
tipos de transicdo que se enquadrem em cada pddraomportamento das imagens

fracdo/componentes, como visto na Tabela 4.6.

Esta situacdo pode ocorrer também para areas deagrémla, em que ndo haja
mudancas de cultura agricola, mas sim uma pequéarta da data de plantio. O
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estadio fenoldgico da cultura possui uma grandac@&el com o seu comportamento
espectral. Por exemplo, na Figura 4.7, observagiege talhdes agricolas com milho

seco observados durante o trabalho de campo. Parmatisando os dados da imagem
de doze dias antes (17/6/2010), observa-se umidge grande no seu comportamento
espectral. Isto mostra que num pequeno periodemed, culturas agricolas podem
mudar muito o seu comportamento em funcdo da sudogia. O milho do talhdo 2

entrou em senescéncia e visualmente passou a teoomportamento semelhante ao

milho do talh&o 1, que estava seco doze dias antes.

Reflectincia

0.1 +

006

Figura 4.7 — Diferenca da resposta espectral tédalde milho visualmente iguais; a) Foto
ilustrando condicdes de campo; b) Composicdo TMikat5 R(3) G(4) B(5)
da imagem de 17/06/2010; c) Comportamento espeltsaialhdes 1 e 2.

Assim, caso se tenha a mesma cultura agricola énpddodos consecutivos, porém
com uma diferenca de alguns dias da data de plaat@a aquisicao da imagem, pode-
se ter como resultado a identificacdo de uma muadaRor exemplo, se ery

tivéssemos um milho vigoroso, e em um milho jA em periodo de senescéncia,
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teriamos uma magnitude de mudanca alta, ~0,300psilaME e ~0,09 paraa TTC, um
angulo alfa entre 90 e 180° e um angulo beta prximzero, indicando aumento da
fracdo vegetacdo verdgfeenness reducdo da fracdo soldfigthness, e fracdo
sombra/tivetness Caso a situacdo fosse inversa, os angulos deamgad teriam a
direcdo contréria. Porém, esta informacdo ndo periaentificar de forma clara o tipo
de transicdo ocorrida e também nao permite dizdrosee uma mudanca de uso do

solo.

Na Figura 4.8 pode-se observar também que areasadagricola apresentam valores
de magnitude que incluem os valores que podemeycem areas de vegetacdo natural
e pastagem. Elas tendem a ter uma média dos valemsgnitude de mudanca elevada
devido a possibilidade de variacdo muito grandeimiagens fracdo de acordo com a
cobertura no momento de aquisicdo das imagenss Ale@astagem tendem também a
variar entret, e t,, devido a pequenas variacdes na resposta da gagetm funcdo de
mudancas no seu vigor. Porém, em geral o seu ctanpento espectral sofre grande
influéncia do solo, e este tende a ndo variar nentoe as imagens (ambas do periodo
seco). As areas de vegetacdo natural tendem a yarieo quando o periodo de
aquisicao das imagens, (e t,) € aproximadamente em idénticos dias do ano, devid
sua baixa variabilidade sazonal. Este efeito € mgoanto maior for o gradiente de
biomassa, devido a maior disponibilidade hidrica pesiodo de estiagem nestas
formacbes (BECERRA et al., 2007). Como referidoeaotmente, as formacdes de
vegetacdo natural predominantes no municipio sdle &erraddo, esperando-se assim,
valores baixos de magnitude de mudanca onde aagé&gehao sofreu mudancas.
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Figura 4.8 — Boxplot dos valores de magnitude ddanga para os trés usos do solo analisados.

Assim, a analise da magnitude de mudanca tambénperagite diferenciar o tipo de
transicdo ocorrida entre periodbs e t;. Porém, segundo estes resultados, pode-se
verificar que areas com altos valores de magnitdelemudanca estdo unicamente

associados a areas agricolas, e areas de vegetcdal apresentam sempre valores

muito baixos.

4.7. Classificagcao das imagens AVM do MLME e TTC

A identificacdo das classes de uso e coberturaolbopgra os diferentes periodos em
analise foi possivel através da utilizacdo do dlaador por arvores de deciséo. A
incluséo de toda a informag&o multitemporal peuratiseparacdo com maior precisao
de &reas de uso agricola, pastagem e vegetacaaln&urante a classificacao, foi

possivel ainda identificar areas de mudancas peguéjue ocorrem em areas de

vegetacdo natural e corpos d’agua), e mudancadagan medias (que ocorrem em
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areas de uso agricola, pastagem e em areas ondeuogm desmatamento), utilizando
como referéncia os valores de magnitude de muddasatabelas A.1 e A.2 do

Apéndice A.

As arvores de decisdo utilizadas para a class#@algas imagens estdo expostas nas

Figuras 4.9 e 4.10, e foram definidas ap0s a anailésial do resultado da classificacao.
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As Tabelas 4.7 e 4.8 mostram os valores em pegemtala area estimada para cada
classe de uso e cobertura do solo, para a datadénaada periodo em analise. Os
resultados demonstram uma dependéncia grande shaficicdo em relacdo a data da
imagem, condicdo da vegetacdo, do método utilizagwesenca de nuvens, pois 0s
limiares estabelecidos na arvore de decisado, aidrt da imagem de referéncia (2010)

foram os mesmos para todos os periodos.

Devido a grande diferenca observada para os vattaegsacdo sombrafietness de
areas de vegetacao natural (cerca de 0,54 paraBMVi_cerca de -0,04 paraa TTC) e
as restantes classes de uso e cobertura do solestibelecido um limiar para a
identificacdo de areas de vegetacdo natural ar pdati fracdo sombrafietness
Segundo Lu et al. (2003), a fracdo sombra estaciasko a altura da vegetacdo e
gradiente de biomassa em diferentes estados sutaissde floresta. Assim, os valores
mais altos sdo esperados para areas com maia, altuicaso para a fitofisionomia de
Cerraddo (~20m de altura), e os menores valoresgsafitofisionomias de pasto limpo
e pasto sujo. Durante o trabalho de campo, as @eeaggetacdo natural observadas,
foram exclusivamente de formacdes arbdreas dedéeryditofisionomia esta que pela
sua estrutura elevada e densa, apresenta valorfeacde sombra elevados. Por isso,
fitofisionomias de Cerrado que possuam formacdesstivas e herbaceas terdo valores
de fracdo sombra Wetness menores, e nao foram identificadas, pois naovasta
incluidas neste limiar. Em geral o total da areenesla de vegetacdo natural para 2008,
utilizando os dois métodos, foi inferior a 20%, touaquém da média do Estado de
Goias que é de 44% (SANO et al., 2010).

Essas formagfes de pasto limpo e pasto sujo ndmfoonsideradas areas de vegetacao
natural durante o trabalho de campo, uma vez qoeusfizadas como areas de

pastagem e, portanto, foram classificadas coma @epastagem natural (Figura 4.11).
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Figura 4.11 — Area de pastagem natural observadgatduo trabalho de campo.

Segundo Anderson et al. (2005), nestas areas garemencontram-se formacoes
herbaceas (gramineas), que respondem rapidam@mnéeipitacdo assim como a seca.
Este padrao faz com que modifiquem o seu vigodeapente, alterando também o seu
comportamento espectral e dificultando a separag@ive mudancas antrépicas
(normalmente de maior valor de magnitude de muda@gaudancas fenoldgicas da
cobertura vegetal (normalmente de menor magnitedawtlanca). Devido aos maiores
valores de magnitude de mudanca esperados pasaestes, elas foram classificadas
como areas de pastagem, podendo assim levar a ubestimacdo das areas de
vegetacdo natural em todos os periodos de an8li@® et al. (2010) mencionam a
dificuldade de separacdo entre este tipo de fitoitsnias de Cerrado e areas de
pastagem utilizando imagens da época seca, deigoda de vigor da vegetacdo e a

reposta semelhante destas classes por causauwdEngiél do solo.

Nas Tabelas 4.7 e 4.8 observa-se um acréscimorésdeno da area estimada para as
areas de uso agricola, respectivamente. Por exepgula os periodos de 1990-1996 e
1996-2001 para o0 MLME e 1996-2001 e 2001-2004 pardaC h4 uma perda da area
de uso agricola, e nos periodos de 2001-2004 e-2008 ha um aumento da area

estimada para os dois métodos. Em areas de expaggémla, € esperada uma
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tendéncia de aumento de area destinada a uso lagecodo uma perda entre dois

periodos sucessivos.

Tabela 4.7 — Percentagem de area estimada deleada de uso e cobertura do solo

para a data final dos quatro periodos de analikeando as imagens do

MLME.
Classe 1990-1996 1996-2001 2001-2004 2004-2008
Pastagem 56,77% 67,86% 68,06% 59,57%
Agua 0,01% 0,01% 0,01% 0,02%
Vegetacdo Natural 15,05% 13,43% 15,28% 14,83%
Agricultura 25,20% 17,82% 15,47% 22,81%
Desmatamento 2,97% 0,88% 1,17% 2,76%
TOTAL 100,00%  100,00% 100,00% 100,00%

Tabela 4.8 - Percentagem de area estimada de lesda de uso e cobertura do solo

para os quatro periodos de analise utilizando agems da TTC.

Classe 1990-1996 1996-2001 2001-2004 2004-2008
Pastagem 53,07% 53,99% 55,54% 46,31%
Agua 0,01% 0,01% 0,02% 0,02%
Vegetacdo Natural 19,66% 24,51% 26,31% 17,91%
Agricultura 24,55% 19,58% 15,52% 28,25%
Desmatamento 2,72% 1,92% 2,61% 7,50%
TOTAL 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

Algumas dessas variacdes devem-se a presenca @asnavsombra de nuvens nas
imagens (Figura 4.12). Os métodos utilizados nbatteo (MLME e TTC) procuram

descrever os elementos presentes na cena ao aiglperficie da terra. As nuvens
representam informacdes sobre as condicbes ao advatmosfera e ndo ao nivel da
superficie. Elas aumentam a reflectancia em todescamprimentos de onda,

provocando um comportamento desajustado para &sd@asagens fragdo/componentes.
Este comportamento desajustado faz com que dueami@mparacdo entre imagens
nestas condi¢cdes sejam obtidos valores de magndedmudanca muito elevados,

esperados unicamente para areas de uso agricola.

82



Figura 4.12 — Erro presente na classificacio pelsepca de nuvens. a) Composicéo
TM/Landsat-5 R(3) G(4) B(5) da imagem de 10/6/1990Composicao
TM/Landsat-5 R(3) G(4) B(5) da imagem de 25/5/1998magem
AVM/MLME classificada.

Assim, durante o primeiro periodo de analise (19996), a presenca uma area grande
de cobertura de nuvens na data inicial provocou suparestimativa das areas de uso
agricola. Por isso, para os dois métodos (MLME €)I'fio segundo periodo de analise
(1996-2001), foram obtidos valores de area de ggic@a menores que o periodo

anterior.

4.8. Avaliacdo da classificacdo das imagens AVM do MLME TTC

A avaliacdo do resultado das classificagOes fauafla comparando os resultados da
analise visual e dos resultados de classificac@icapmres de decisdo. Como se pode
ver nas Tabelas C.1 e C.2 do Apéndice C, os dotedung apresentaram resultados

semelhantes.

A classificacao utilizando o MLME apresentou vatode exatidao entre 67% e 53%, e
a classificacao utilizando a TTC valores entre 66%3%. Os menores valores de

exatiddo ocorreram para ambos os métodos no peded2001-2004, e os maiores
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valores para a transicdo de 1996-2001. O period®86-2001 foi o periodo com o0s
menores valores d@MSno registro de imagens, indicando que com 0 awnegeste

indicador ha uma reducéao no desempenho da detdegiodanca.

Em geral, a TTC superou o desempenho do MLME patkassificacdo de areas de
vegetacdo natural. Porém, a exatiddo do usuaria pata classe, que indica a
probabilidade de uma amostra da classificacdogse o dado de referéncia, para a
classe de vegetacao natural, foram melhores paessificacdo do MLME. O valor do
coeficiente Kappa variou entre a avaliacdo boa e razoavel para ambosiétodos
MLME e TTC, de acordo com a classificacédo proppstaLandis e Koch (1977), tendo

em trés dos quatro periodos sido melhor paraa TTC.

Erros em areas de borda a fragmentos de vegetatd@alnocorreram principalmente
devido a problemas de registro entre as imagenstemuporais. Por exemplo, como se
pode ver na Figura 4.13, ha um deslocamento daeémata data doist{) na direcdo
Noroeste. Isto causa que na imagem classificaddjreedo Sudeste haja um erro na
identificacdo de desmatamento, porque tgnesses pixels eram de vegetacdo natural,
causando um valor de magnitude de mudanca ele@éadaolo alfa entre 270 e 360°, e
angulo beta entre zero e -90° compativel com mudapgr desmatamento. No sentido
contrario, na direcdo Noroeste, ha uma identificaga area de borda como de uso
agricola, pois ha também uma magnitude de muddagada, angulo alfa entre 90 e
180°, angulo beta entre zero e 90° compativel conlantas esperadas unicamente em

areas de uso agricola.
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Figura 4.13 — Exemplo de &rea com erro de regigjr@omposicdo TM/Landsat-5 R(3) G(4)
B(5) da imagem de 16/6/2004; b) Composi¢cdo TM/Lat8sR(3) G(4) B(5) da
imagem de 29/7/2008; c) Imagem AVM/MLME classifieads figuras abaixo

representam o zoom da area do quadrado.

Nas bordas de direcdo Sudoeste dos fragmentos gktagéo natural, observa-se
também, uma indicacdo incorreta de areas de uscobgrEste efeito é causado pelo
sombreamento devido ao maior angulo de incidénaiar :70 periodo de inverno.
Assim, e como a iluminag&o no periodo de aquisdgE®imagens provém da direcédo
Nordeste, o efeito de sombra nestes fragmentosda¥ meadirecdo Sudoeste, resultando
num valor de magnitude de mudanca alto, indicasdoreareas de uso agricola.

Algumas areas de confuséo entre as classes desemédaenpastagem/agricola também
foram encontrados (Figura 4.14). Estes se deranetsolo pela prevaléncia de culturas
agricola em pleno desenvolvimento em dois periddoanalise consecutivos, seguidas
de uma mudanca forte com aumento de fracao $wigihness e reducdo da fracéo
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sombra/ivetness Isto causou uma confusdo na classificagdo, tempdtas sido
consideradas areas de desmatamento de forma erf6frealos castanhos). Isto
provocou uma superestimacao da area de desmatarpentaipalmente para o periodo

de 2004-2008, para os dois métodos, sendo queoparétodo da TTC este erro foi

maior.

Figura 4.14 — Exemplo de area com erro de claagéic como desmatamento.
a) Composicad M/Landsat-5 R(3) G(4) B(5) da imagem de 16/6/20)4Composicao
TM/Landsat-5 R(3) G(4) B(5) da imagem de 29/7/2008;imagem AVM/MLME
classificada.

A identificacdo de areas convertidas para uso a@lgrie também subestimada, pois o
método utilizado apenas considera como areas #agiaquelas areas com altos valores
sucessivos de magnitude de mudanca. Sendo assias, & conversdo de pastagem
para uso agricola sdo detectadas no segundo peléoaiodlise apos a sua conversao, e
ndo no primeiro, a menos que no periodo anteriohaesido detectado um
desmatamento, que é caracterizado também por saltics de magnitude de mudanca.
Da mesma forma, areas identificadas como de uscodgypara um periodo, podem ser
classificadas como pastagem em periodos segugass,0 seu valor de magnitude de
mudanca apresente valores baixos em periodos susess
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Em geral, e comparando os resultados encontradtslo@ho e os resultados obtidos
em trabalhos como Jesus (2009) e Sano et al. (2@KO)esultados podem ser
considerados satisfatérios. Segundo Stow et a880)1@ exatiddo do mapa de mudanca,
é aproximadamente igual ao produto da exatidaaldasificagbes individuais. Assim,
seria necessaria uma exatiddo de até 81% para zorochapas com a exatidao
encontrada para a data de melhor desempenho (D®4§-2Mas isso se torna dificil,
principalmente na época seca para regides de oercad 0 uso de uma unica imagem,
por causa da confusdo entre areas de agricultunatagem e as diferentes
fitofisionomias de Cerrado devido ao menor vigovdgetacao e grande influéncia do
solo (SANO et al., 2010).

Mudancas por desmatamento puderam ser discrimingdas causa da menor
variabilidade esperada em &reas de vegetacdo Inaturestabilidade destas é&reas
permite a utilizacdo de limiares aplicados a imagkammagnitude de mudanga como

indicador de mudancas de origem antrépica.

Em &reas de uso antrépico, a identificacdo de npadaem areas de pastagem,
expansao agricola sobre &reas de pastagem, e rmadémgultivo em areas agricolas
nao foi possivel. Para a identificacdo destas muedara utilizacdo de séries temporais
(GUSSO et al., 2009; ADAMI et al., 2008) e imagelts periodo de inverno e do
periodo de verdo em anos consecutivos, permitifdemtificacdo de perfis temporais
para cada classe de uso e cobertura do solo. BBibstos aliados as variaveis
magnitude e angulo de mudanca permitiriam a sudifib®cdo com maior precisao. A
utilizacdo de métodos de classificacdo por regifpesutilizem seus atributos espaciais
podem também oferecer melhores resultados parassifctacao, principalmente para
areas com atividade agricola consolidada. Istoymep longo do tempo, nota-se uma

padronizacao e concentracao dos talhdes agricolas.
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5 CONCLUSOES

O objetivo principal deste trabalho foi o de testauso da AVM como forma de
caracterizar a dindmica agricola em regides dea@erProcurou-se enfrentar o
problema da relacdo entre direcdo de mudanca elépoudanca ocorrida. Foi assim
testada a hipotese de que a AVM permite a anadisautlancas ocorridas em areas de
expansao agricola no Cerrado, utilizando imagens/atlas da transformacao de
“tasselled cap e do Modelo Linear de Mistura Espectral. As cosfles foram

organizadas de acordo com os objetivos especiiefisidos no inicio do trabalho.

Objetivo especifico 1 - Gerar mapas de uso e aofzeda terra:

- Os mapas produzidos para os dois métodos, tiveedones de exatidao entre

53% e 67%, e valores do coeficieKi@ppavariaram entre 0,32 e 0,48.

- A principal dificuldade encontrada neste trabafbba diferenciacdo entre
areas de uso agricola, pastagem e algumas fitodisims de Cerrado com

formacOes arbustivas e herbaceas.

- Foram gerados mapas de uso e cobertura do solambém foram

identificadas as mudancas causadas por desmataraemtiodos os periodos de
analise, houve valores inferiores a 3% de desmaianiexcecédo ao periodo de
2004-2008 para a TTC), indicando que o processooteersdo de areas de
vegetacao natural foi anterior a 1984, e encomraagora relativamente

estabilizado;
- A expansdo agricola no municipio de Jatai, e84 e 2008, deu-se

principalmente através da conversdo de areas dagpas e ndo através da

conversao de areas de vegetacao natural.
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Objetivo especifico 2 - Comparar a utilizacdo daMhsliada a TTC e MLME, para a

caracterizacao da dinamica agricola em regitesdadd:

- Nenhum dos métodos utilizados pode ser considaraglhor para a detecgéo
de mudancas, a partir da AVM. A utilizacdo de uniomaimero de periodos de
analise permitiria uma melhor analise do seu desahtp Neste trabalho, a
TTC teve um desempenho ligeiramente superior ao ELpbrém o MLME
possui maior capacidade de adaptacdo devido abpimsie de identificam
elementos puros na propria imagem, e utilizi-loasaccomponentes de entrada

para a AVM;

Objetivo especifico 3 - Avaliar a relacédo entrenguo de mudanca e o tipo de

mudancga ocorrida.

- A relacdo angulo de mudanca e tipo de mudancaridaondo pode ser
analisada de forma direta, pois, diferentes tipmsnddanca de uso e cobertura

do solo possuem dire¢cdes e magnitude de mudanethsates;

- Alvos de uso agricola e as suas diferentes coesjcpossuem diferentes
padrées de resposta espectral, mascarando a ickgéd de mudancas de uso
de fato, devido a identificacdo de valores de ntageialtos devido a mudancas
no calendario agricola ou estadio fenoldgico deucallagricola.

Observa-se que a identificacdo de mudancas em deeaso antropico torna-se dificil
devido a grande variabilidade espectro temporabdeseas em regides de Cerrado. A
identificagcdo de mudancas utilizando limiares dedlamga € possivel para areas com

certa estabilidade espectral ao longo do tempo.
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Para areas de uso agricolas, nao é possivel garangsmo estadio fenoldgico para os
alvos agricolas entre as imagens multitemporassmaa sua comparacao deve permitir
a separacao entre mudancas introduzidas por vasalbestadio fenoldgica da cultura,

e variagOes introduzidas por mudangas no uso etocodelo solo.

Também, a utilizacdo de imagens exclusivamentepdaagéseca nao permite uma boa
separabilidade entre areas de pastagem, solo expostgumas fitofisionomias de
Cerrado com menor gradiente de biomassa, devidssgosta semelhante de solo e
vegetacdo néo fotossinteticamente ativa. Os deaddres por arvores de decisdo e a
incluséo de informacao multitemporal, em conjurdma@s imagens da AVM permitem
uma melhor separabilidade entre direcbes de mudadggais, associadas a diferentes

mudancas de uso e cobertura do solo.

Propbe-se para futuros trabalhos a utilizacdo die nmmponentes de entrada para a
AVM (p.ex. imagem fracdo de vegetacao nao fotossoamente ativa, especialmente
se utilizadas imagens do periodo seco), bem contdizacdo de imagens do periodo
de verao, de forma a separar melhor as classesgitac¢do natural, pastagem e uso
agricola. Recomenda-se a utilizacdo de amostratadses de uso e cobertura do solo,
bem como a utilizacdo dos seus parametros de maidangmétodos de classificacao

que permitam a incluséo de informacao por partenddista.
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APENDICE A

Tabelas de magnitude e direcdo de mudanca par@Oasahsicoes consideradas entre

as classes de uso e cobertura do solo identificadasampo.

Tabela A.1 — Valores de magnitude e direcao de ngadpara a técnica do MLME

Cenérios de Mudanca Magnitude (Média) Angulo Fina(Alfa) Angulo Final (Beta)

Cana de Acucar Colhida - Cana de Aclcar Verde 1,019378927 157,48 26,19
Cana de Acucar Colhida - Solo Arado 0,773439422 183,53 34,69
Cana de Acucar Colhida - Solo Exposto 0,633611569 182,00 27,30
Cana de Aclcar Verde - Cana de Agucar Colhida 1,019378927 337,48 -26,19
Cana de Acucar Verde - Solo Arado 0,551773809 307,45 7,34
Cana de Acucar Verde - Solo Exposto 0,571547258 313,80 0,99
Milheto - Cana de Agucar Verde 0,468315001 140,79 3,53
Milheto - Cana de Agucar Colhida 0,614815457 351,17 -22,32
Milheto - Milho Seco 0,160665698 204,79 7,54
Milheto - Milho Verde 0,338987403 155,19 7,73
Milheto - Milho Colhido 0,230348694 340,46 -6,32
Milheto - Sorgo Verde 0,326365313 146,44 4,57
Milheto - Sorgo Seco 0,257941244 195,54 11,94
Milheto - Solo Arado 0,241379414 216,03 10,92
Milheto - Solo Exposto 0,145613469 306,88 4,52
Milheto - Solo Exposto Com Capim 0,136187992 168,10 4,54
Milho Seco - Cana de Acucar Verde 0,472483628 129,72 -3,99
Milho Seco - Cana de Aclcar Colhida 0,742442981 357,91 -30,73
Milho Seco - Milho Verde 0,298835861 135,46 0,19
Milho Seco - Milho Colhido 0,348197695 358,41 -13,96
Milho Seco - Milheto 0,160665698 24,79 -7,54
Milho Seco - Sorgo Verde 0,320253236 129,32 -2,95
Milho Seco - Sorgo Seco 0,105817827 180,95 4,34
Milho Seco - Solo Arado 0,096046211 309,02 3,34
Milho Seco - Solo Exposto 0,124203567 336,71 -3,00
Milho Seco - Solo Exposto Com Capim 0,11708207 125,37 -2,98
Milho Verde - Cana de Agucar Verde 0,188429761 125,30 12,46
Milho Verde - Cana de Agulcar Colhida 0,940415334 345,43 -30,95
Milho Verde - Milho Seco 0,298835861 315,46 -0,19
Milho Verde - Milho Colhido 0,568385312 337,31 -14,16
Milho Verde - Milheto 0,338987403 335,19 -7,73
Milho Verde - Sorgo Verde 0,068859737 33,64 -3,14
Milho Verde - Sorgo Seco 0,263134789 306,55 4,15
Milho Verde - Solo Arado 0,369353537 309,68 3,14
Milho Verde - Solo Exposto 0,410913668 320,98 -3,19
Milho Verde - Solo Exposto Com Capim 0,211744167 327,38 -3,17
Sorgo Seco - Cana de Agucar Verde 0,450325958 125,82 -8,35
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Sorgo Seco - Cana de Aclcar Colhida
Sorgo Seco - Milho Seco

Sorgo Seco - Milho Verde

Sorgo Seco - Milho Colhido

Sorgo Seco - Milheto

Sorgo Seco - Sorgo Verde

Sorgo Seco - Solo Arado

Sorgo Seco - Solo Exposto

Sorgo Seco - Solo Exposto Com Capim
Sorgo Verde - Cana de Acucar Verde
Sorgo Verde - Cana de Aclcar Colhida
Sorgo Verde - Milho Seco

Sorgo Verde - Milho Verde

Sorgo Verde - Milho Colhido

Sorgo Verde - Milheto

Sorgo Verde - Sorgo Seco

Sorgo Verde - Solo Arado

Sorgo Verde - Solo Exposto

Sorgo Verde - Solo Exposto Com Capim
Braquiaria Cuidada - Cana de Acgucar Verde
Braquiaria Cuidada - Cana de Acucar Colhida
Braquiaria Cuidada - Milho Seco
Braquiaria Cuidada - Milho Verde
Braquiéria Cuidada - Milho Colhido
Braquiaria Cuidada - Milheto

Braquiaria Cuidada - Sorgo Verde
Braquiaria Cuidada - Sorgo Seco
Braquiaria Cuidada - Solo Arado
Braquiéria Cuidada - Solo Exposto

Braquiéria Cuidada - Solo Exposto Com Capim

Braquiéria Rala - Cana de Agucar Verde
Braquiéria Rala - Cana de Aclcar Colhida
Braquiaria Rala - Milho Seco

Braquiaria Rala - Milho Verde

Braquiaria Rala - Milho Colhido

Braquiaria Rala - Milheto

Braquiaria Rala - Sorgo Verde

Braquiéria Rala - Sorgo Seco

Braquiéria Rala - Solo Arado

Braquiéria Rala - Solo Exposto

Braquiaria Rala - Solo Exposto Com Capim
Braquiaria Rala - Braquiaria Cuidada
Pastagem Natural - Cana de Aglcar Verde
Pastagem Natural - Cana de Agucar Colhida
Pastagem Natural - Milho Seco

Pastagem Natural - Milho Verde

Pastagem Natural - Milho Colhido
Pastagem Natural - Milheto

Pastagem Natural - Sorgo Verde
Pastagem Natural - Sorgo Seco
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0,848066271
0,105817827
0,263134789
0,453896221
0,257941244
0,305618414
0,117395851
0,222171996

0,16338382
0,152372929

0,90867726
0,320253236
0,068859737
0,549745507
0,326365313
0,305618414
0,401508552
0,420398456
0,215762576
0,485848816
0,637591403
0,115027061
0,339989788
0,245125067

0,05263867
0,338021873
0,217924628
0,189685276

0,09916706
0,128438903
0,398408855
0,750703652
0,079359383
0,233861053
0,360257689
0,138421594
0,246147179
0,133128824
0,173196342
0,177157655
0,038144198
0,115973662
0,519258766

0,61825761
0,125359151
0,371582592
0,224113112
0,073598947
0,371148849
0,231073434

358,29
0,95
126,55
359,00
15,54
125,27
321,63
347,69
36,51
130,63
342,40
309,32
213,64
332,08
326,44
305,27
306,59
315,08
315,10
136,97
354,70
196,08
148,48
350,25
42,42
140,30
188,87
214,15
305,27
150,32
131,45
352,98
305,27
141,74
348,07
1,07
131,98
209,99
306,39
319,99
126,47
343,50
136,84
356,73
183,76
147,18
355,43
126,50
139,80
182,47

-35,92
-4,34
-4,15

-18,48

-11,94
7,31
-1,00
-7.35
7,34
-1,04

-27,35

2,95
3,14

-10,94

-4,57
7,31
6,30

-0,04

-0,03
1,31

24,74

5,30
5,50

-8,56

2,22
2,35
7,31
8,66
2,30
2,32

2,15

-28,62

1,84
2,03

-12,08
-5,69
1,12

6,18
5,18
-1,16
-1,15
-3,46
1,31
-24,74
5,31
5,50
-8,56
2,22
2,35
9,68



Pastagem Natural - Solo Arado

Pastagem Natural - Solo Exposto

Pastagem Natural - Solo Exposto Com Capim
Pastagem Natural - Braquiaria Cuidada
Pastagem Natural - Braquiaria Rala

Solo Arado - Cana de Acucar Verde

Solo Arado - Cana de Agucar Colhida

Solo Arado - Milho Seco

Solo Arado - Milho Verde

Solo Arado - Milho Colhido

Solo Arado - Milheto

Solo Arado - Sorgo Verde

Solo Arado - Sorgo Seco

Solo Arado - Solo Exposto

Solo Arado - Solo Exposto Com Capim

Solo Exposto - Cana de Agucar Verde

Solo Exposto - Cana de Acgucar Colhida

Solo Exposto - Milho Seco

Solo Exposto - Milho Verde

Solo Exposto - Milho Colhido

Solo Exposto - Milheto

Solo Exposto - Sorgo Verde

Solo Exposto - Sorgo Seco

Solo Exposto - Solo Arado

Solo Exposto - Solo Exposto Com Capim
Solo Exposto Com Capim - Cana de AgUcar Verde
Solo Exposto Com Capim - Cana de Acucar Colhida
Solo Exposto Com Capim - Milho Seco

Solo Exposto Com Capim - Milho Verde

Solo Exposto Com Capim - Milho Colhido
Solo Exposto Com Capim - Milheto

Solo Exposto Com Capim - Sorgo Verde
Solo Exposto Com Capim - Sorgo Seco

Solo Exposto Com Capim - Solo Arado

Solo Exposto Com Capim - Solo Exposto
Veg Natural Densa - Cana de Agucar Verde
Veg Natural Densa - Cana de Agucar Colhida
Veg Natural Densa - Milheto

Veg Natural Densa - Milho Seco

Veg Natural Densa - Milho Verde

Veg Natural Densa - Milho Colhido

Veg Natural Densa - Sorgo Seco

Veg Natural Densa - Sorgo Verde

Veg Natural Densa - Braquiaria Cuidada

Veg Natural Densa - Braquiéria Rala

Veg Natural Densa - Braquiaria Vigorosa
Veg Natural Densa - Pastagem Natural

Veg Natural Densa - Solo Arado

Veg Natural Densa - Solo Exposto

Veg Natural Densa - Solo Exposto Com Capim
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0,184821244

0,07206323
0,159844009
0,033460772
0,143348318
0,551773809
0,773439422
0,096046211
0,369353537
0,385822445
0,241379414
0,401508552
0,117395851
0,141694176
0,211339966
0,571547258
0,633611569
0,124203567
0,410913668
0,244152393
0,145613469
0,420398456
0,222171996
0,141694176
0,204635994
0,367148273
0,750758825

0,11708207
0,211744167
0,365349823
0,136187992
0,215762576

0,16338382
0,211339966
0,204635994
0,355449216
1,269476178
0,658147385
0,568931764
0,333132747
0,887884207
0,483657816
0,380865772
0,646563707
0,530851445
0,481208068
0,673880257
0,599385218
0,693004661
0,522534633

206,63
307,31
146,92
135,02
156,75
127,45
3,53
129,02
129,68
9,69
36,03
126,59
141,63
10,37
126,41
133,80
2,00
156,71
140,98
9,30
126,88
135,08
167,69
190,37
135,05
133,13
350,61
305,37
147,38
343,28
348,10
135,10
216,51
306,41
315,05
19,42
347,62
344,32
334,47
353,87
343,32
329,30
0,38
340,73
340,13
8,81
339,41
327,75
334,87
343,35

8,66
2,30
2,32
0,00
3,47
-7,34
-34,69
-3,34
-3,14
-17,42
-10,92
-6,30
-22,89
-6,34
-6,33
-0,99
-27,30
3,00
3,19
-10,89
-4,52
0,04
7,35
6,34
0,01
-1,01
-27,32
2,98
3,17
-10,91
-4,54
0,03
7,34
6,33
-0,01
-16,78
-46,89
-20,50
-12,65
-12,46
-27,41
-8,24
-15,70
-18,15
-14,54
-21,78
-18,15
-9,26
-15,75
-15,73



Milho Colhido - Cana de Aclcar Verde

Milho Colhido - Cana de Aclcar Colhida
Milho Colhido - Milho Verde

Milho Colhido - Milho Seco

Milho Colhido - Milheto

Milho Colhido - Sorgo Verde

Milho Colhido - Sorgo Seco

Milho Colhido - Solo Arado

Milho Colhido - Solo Exposto

Milho Colhido - Solo Exposto Com Capim
Braquiaria Vigorosa - Cana de Aglcar Verde
Braquiéaria Vigorosa - Cana de Aglcar Colhida
Braquiéaria Vigorosa - Milho Seco

Braquiaria Vigorosa - Milho Verde
Braquiéria Vigorosa - Milho Colhido
Braquiaria Vigorosa - Milheto

Braquiaria Vigorosa - Sorgo Verde
Braquiéria Vigorosa - Sorgo Seco

Braquiéaria Vigorosa - Solo Arado

Braquiaria Vigorosa - Solo Exposto
Braquiéaria Vigorosa - Solo Exposto Com Capim
Braquiaria Vigorosa - Braquiaria Cuidada
Braquiéria Vigorosa - Braguiaria Rala

0,682183559
0,394282097
0,568385312
0,348197695
0,230348694
0,549745507
0,453896221
0,385822445
0,244152393
0,365349823
0,157749769
0,863335902
0,390711587
0,195422207
0,538952854
0,341929597
0,126566469
0,404100381
0,482336797
0,466208572
0,274150037
0,371056449
0,311372713

146,85
357,48
157,31
178,41
160,46
152,08
179,00
189,69
189,30
163,28
163,61
336,38
305,29
214,00
322,44
312,64
214,19
307,49
305,33
307,87
305,41
309,33
305,31

9,88
-15,65
14,16
13,96
6,32
10,94
18,48
17,42
10,89
10,91
4,73
-21,04
8,74
8,94
-5,12
1,19
5,77
13,16
12,13
5,72
5,74
3,41
6,89

Tabela A.2 — Valores de magnitude e direcdo de nqadpara a técnica de TTC

Cenérios de Mudanca

Magnitude (Média)

Angulo FinalAlfa)

Angulo Final (Beta)

Cana de Acucar Colhida - Cana de Aclcar Verde

Cana de Acucar Colhida - Solo Arado
Cana de Acucar Colhida - Solo Exposto

Cana de Acucar Verde - Cana de Agucar Colhida

Cana de Acucar Verde - Solo Arado
Cana de Acucar Verde - Solo Exposto
Milheto - Cana de Agucar Verde
Milheto - Cana de Agucar Colhida
Milheto - Milho Seco

Milheto - Milho Verde

Milheto - Milho Colhido

Milheto - Sorgo Verde

Milheto - Sorgo Seco

Milheto - Solo Arado

Milheto - Solo Exposto

Milheto - Solo Exposto Com Capim
Milho Seco - Cana de Acucar Verde
Milho Seco - Cana de Aclcar Colhida
Milho Seco - Milho Verde

Milho Seco - Milho Colhido

Milho Seco - Milheto
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0,280695877
0,265991625
0,212437525
0,280695877
0,173397
0,167040152
0,134008796
0,184418545
0,062284573
0,095142426
0,064593788
0,088892816
0,096155781
0,098955312
0,053399457
0,04371731
0,148121028
0,238190338
0,086524576
0,113537696
0,062284573

162,38
195,34
193,36
342,38
243,61
306,63
138,99
0,93
213,94
160,02
348,26
143,77
206,56
222,92
239,72
181,35
55,94
9,12
128,95
10,98
33,94

9,26
5,09
3,59
-9,26
-4,14
-5,64
5,25
-3,97
0,52
3,53
-2,25
3,06
1,28
1,11
-0,38
1,76
4,74
-4,49
3,01
2,77
-0,52



Milho Seco - Sorgo Verde

Milho Seco - Sorgo Seco

Milho Seco - Solo Arado

Milho Seco - Solo Exposto

Milho Seco - Solo Exposto Com Capim
Milho Verde - Cana de Agucar Verde
Milho Verde - Cana de Acgucar Colhida
Milho Verde - Milho Seco

Milho Verde - Milho Colhido

Milho Verde - Milheto

Milho Verde - Sorgo Verde

Milho Verde - Sorgo Seco

Milho Verde - Solo Arado

Milho Verde - Solo Exposto

Milho Verde - Solo Exposto Com Capim
Sorgo Seco - Cana de Agucar Verde
Sorgo Seco - Cana de Aclcar Colhida
Sorgo Seco - Milho Seco

Sorgo Seco - Milho Verde

Sorgo Seco - Milho Colhido

Sorgo Seco - Milheto

Sorgo Seco - Sorgo Verde

Sorgo Seco - Solo Arado

Sorgo Seco - Solo Exposto

Sorgo Seco - Solo Exposto Com Capim
Sorgo Verde - Cana de Acucar Verde
Sorgo Verde - Cana de Aclcar Colhida
Sorgo Verde - Milho Seco

Sorgo Verde - Milho Verde

Sorgo Verde - Milho Colhido

Sorgo Verde - Milheto

Sorgo Verde - Sorgo Seco

Sorgo Verde - Solo Arado

Sorgo Verde - Solo Exposto

Sorgo Verde - Solo Exposto Com Capim
Braquiaria Cuidada - Cana de Acgucar Verde
Braquiaria Cuidada - Cana de Acucar Colhida
Braquiaria Cuidada - Milho Seco
Braquiaria Cuidada - Milho Verde
Braquiéria Cuidada - Milho Colhido
Braquiaria Cuidada - Milheto

Braquiaria Cuidada - Sorgo Verde
Braquiaria Cuidada - Sorgo Seco
Braquiaria Cuidada - Solo Arado
Braquiéria Cuidada - Solo Exposto
Braquiéria Cuidada - Solo Exposto Com Capim
Braquiéria Rala - Cana de Agucar Verde
Braquiéria Rala - Cana de Acucar Colhida
Braquiaria Rala - Milho Seco

Braquiaria Rala - Milho Verde
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0,097962998
0,035773942
0,039114999
0,031445051
0,044796598
0,066727685
0,271213111
0,086524576
0,159194097
0,095142426
0,0274669
0,087070779
0,10857205
0,111086431
0,056710762
0,153505545
0,273844446
0,035773942
0,087070779
0,149246505
0,096155781
0,106428032
0,02792353
0,063984839
0,067401268
0,052355263
0,255676065
0,097962998
0,0274669
0,149652289
0,088892816
0,106428032
0,126551768
0,117508896
0,060527089
0,144442747
0,198588712
0,043401009
0,096056686
0,073801405
0,023404764
0,095174664
0,078301129
0,080281605
0,0340389
0,043157367
0,126063356
0,230701475
0,027222936
0,068472439

63,03
193,27
236,50
338,86

48,88

56,17
353,75
308,95
343,33
340,02

46,81
240,12
246,95
314,94
323,74

58,53

9,66

13,27

60,12

11,54

26,56

63,84
299,08
357,20

38,50

42,55
348,82
243,03
226,81
333,97
323,77
243,84
251,38
302,91
297,75
135,53

4,69
209,75
151,56

0,08

34,46
136,28
202,33
222,42
254,97
163,56

49,63

2,76
258,41
143,61

2,54
0,76
0,59
-0,90
1,25
2,98
-7,52
-3,01
-5,79
-3,53
-0,47
-2,25
-2,42
-3,91
-1,77
3,98
-5,25
-0,76
2,25
-3,53
-1,28
1,78
-0,16
-1,66
0,49
2,19
-7,04
-2,54
0,47
-5,31
-3,06
-1,78
-1,95
-3,44
-1,29
5,73
-3,50
0,99
4,01
-1,77
0,48
3,53
-1,78
1,59
0,09
2,24
4,68
-4,55
-0,05
2,96



Braquiaria Rala - Milho Colhido

Braquiaria Rala - Milheto

Braquiaria Rala - Sorgo Verde

Braquiaria Rala - Sorgo Seco

Braquiéria Rala - Solo Arado

Braquiaria Rala - Solo Exposto

Braquiaria Rala - Solo Exposto Com Capim
Braquiéria Rala - Braquiaria Cuidada
Pastagem Natural - Cana de Aglcar Verde
Pastagem Natural - Cana de Agucar Colhida
Pastagem Natural - Milho Seco

Pastagem Natural - Milho Verde

Pastagem Natural - Milho Colhido
Pastagem Natural - Milheto

Pastagem Natural - Sorgo Verde
Pastagem Natural - Sorgo Seco

Pastagem Natural - Solo Arado

Pastagem Natural - Solo Exposto
Pastagem Natural - Solo Exposto Com Capim
Pastagem Natural - Braquiaria Cuidada
Pastagem Natural - Braquiaria Rala

Solo Arado - Cana de Acucar Verde

Solo Arado - Cana de Agucar Colhida

Solo Arado - Milho Seco

Solo Arado - Milho Verde

Solo Arado - Milho Colhido

Solo Arado - Milheto

Solo Arado - Sorgo Verde

Solo Arado - Sorgo Seco

Solo Arado - Solo Exposto

Solo Arado - Solo Exposto Com Capim
Solo Exposto - Cana de Agucar Verde

Solo Exposto - Cana de Acgucar Colhida
Solo Exposto - Milho Seco

Solo Exposto - Milho Verde

Solo Exposto - Milho Colhido

Solo Exposto - Milheto

Solo Exposto - Sorgo Verde

Solo Exposto - Sorgo Seco

Solo Exposto - Solo Arado

Solo Exposto - Solo Exposto Com Capim
Solo Exposto Com Capim - Cana de Aglcar Verde
Solo Exposto Com Capim - Cana de Acucar Colhida
Solo Exposto Com Capim - Milho Seco
Solo Exposto Com Capim - Milho Verde
Solo Exposto Com Capim - Milho Colhido
Solo Exposto Com Capim - Milheto

Solo Exposto Com Capim - Sorgo Verde
Solo Exposto Com Capim - Sorgo Seco
Solo Exposto Com Capim - Solo Arado
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0,107183512
0,047274671
0,074595954
0,052729215
0,064767864
0,045799754
0,026315455
0,033895006
0,152267184
0,198278692
0,04196419
0,102454703
0,072752885
0,029649011
0,102781498
0,077346225
0,076918883
0,027446998
0,049072348
0,008313459
0,037793214
0,173397
0,265991625
0,039114999
0,10857205
0,143660335
0,098955312
0,126551768
0,02792353
0,055163728
0,077711087
0,167040152
0,212437525
0,031445051
0,111086431
0,088746998
0,053399457
0,117508896
0,063984839
0,055163728
0,058810391
0,10840691
0,225382925
0,044796598
0,056710762
0,107471646
0,04371731
0,060527089
0,067401268
0,077711087

357,31
9,88
125,61
221,41
246,25
303,91
15,61
351,29
134,52
6,84
199,71
148,76
5,90
44,08
134,62
196,81
217,44
248,23
156,46
62,65
160,66
63,61
15,34
56,50
66,95
22,19
42,92
71,38
119,08
22,69
58,65
126,63
13,36
158,86
134,94
21,81
59,72
122,91
177,20
202,69
129,94
124,85
1,02
228,88
143,74
353,53
1,35
117,75
218,50
238,65

-2,82
-0,57
2,49
0,70
0,54
-0,95
1,19
-1,05
5,95
-3,28
1,21
4,23
-1,55
0,70
3,75
1,97
1,81
0,31
2,46
0,22
1,27
414
-5,09
-0,59
2,42
-3,36
1,11
1,95
8,04
-1,49
0,65
5,64
-3,59
0,90
3,91
-1,87
0,38
3,44
1,66
1,49
2,15
3,49
-5,74
-1,25
1,77
-4,02
-1,76
1,29
-0,49
-0,65



Solo Exposto Com Capim - Solo Exposto
Veg Natural Densa - Cana de Agucar Verde
Veg Natural Densa - Cana de Agucar Colhida
Veg Natural Densa - Milheto

Veg Natural Densa - Milho Seco

Veg Natural Densa - Milho Verde

Veg Natural Densa - Milho Colhido

Veg Natural Densa - Sorgo Seco

Veg Natural Densa - Sorgo Verde

Veg Natural Densa - Braquiaria Cuidada

Veg Natural Densa - Braquiaria Rala

Veg Natural Densa - Braquiaria Vigorosa
Veg Natural Densa - Pastagem Natural

Veg Natural Densa - Solo Arado

Veg Natural Densa - Solo Exposto

Veg Natural Densa - Solo Exposto Com Capim
Milho Colhido - Cana de Aclcar Verde

Milho Colhido - Cana de Aclcar Colhida
Milho Colhido - Milho Verde

Milho Colhido - Milho Seco

Milho Colhido - Milheto

Milho Colhido - Sorgo Verde

Milho Colhido - Sorgo Seco

Milho Colhido - Solo Arado

Milho Colhido - Solo Exposto

Milho Colhido - Solo Exposto Com Capim
Braquiaria Vigorosa - Cana de Aglcar Verde
Braquiéaria Vigorosa - Cana de Aglcar Colhida
Braquiéaria Vigorosa - Milho Seco

Braquiéaria Vigorosa - Milho Verde

Braquiéria Vigorosa - Milho Colhido
Braquiaria Vigorosa - Milheto

Braquiaria Vigorosa - Sorgo Verde

Braquiéaria Vigorosa - Sorgo Seco

Braquiéaria Vigorosa - Solo Arado

Braquiaria Vigorosa - Solo Exposto
Braquiéria Vigorosa - Solo Exposto Com Capim
Braquiaria Vigorosa - Braquiaria Cuidada
Braquiéria Vigorosa - Braguiaria Rala

0,058810391
0,131429733
0,372980996
0,192247184
0,156833348
0,103638794
0,256589761
0,131900373
0,125801134
0,185989256
0,152583408
0,167431828
0,189921278
0,153911164
0,187673332
0,149606246
0,189432558
0,125995902
0,159194097
0,113537696
0,064593788
0,149652289
0,149246505
0,143660335
0,088746998
0,107471646
0,048021183
0,234978492
0,135202392
0,076077943
0,149503423
0,102560045
0,050153229
0,151348643
0,167826447
0,146412005
0,092152606
0,118000039
0,110070842

309,94
30,73
357,26
353,79
339,25
6,49
352,40
331,08
14,62
349,46
349,08
22,41
347,40
325,04
339,11
351,61
147,75
7,35
163,33
190,98
168,26
153,97
191,54
202,19
201,81
173,53
176,04
339,67
242,02
223,24
319,16
304,40
219,78
237,48
244,93
243,25
248,35
236,04
237,40

-2,15
-1,26
-10,54
-6,52
-6,00
-2,98
-8,79
-5,24
-3,45
-7,00
-5,95
-3,24
-7,22
-5,41
-6,91
-4,75
7,52
-1,72
5,79
2,77
2,25
531
3,53
3,36
1,87
4,02
1,97
-7,26
-2,76
0,25
-5,53
-3,28
-0,22
-2,00
-2,16
-3,66
-1,51
-3,75
-2,70
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APENDICE B

Mapas de mudanca e de uso e cobertura do soldarssl da classificacdo por arvores
de decisao para os métodos MLME e TTC.
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Figura B.1 — Mapa de uso e cobertura do solo ens,19%le desmatamento entre 1990-1996
gerado a partir do método de TTC.
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Figura B.2 — Mapa de uso e cobertura do solo en6,18%le desmatamento entre 1990-1996

gerado a partir do método de MLME.
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Figura B.3 — Mapa de uso e cobertura do solo en,20@e desmatamento entre 1996-2001
gerado a partir do método de TTC.
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Figura B.4 — Mapa de uso e cobertura do solo en,20@e desmatamento entre 1996-2001
gerado a partir do método de MLME.
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Figura B.5 — Mapa de uso e cobertura do solo erd,20@e desmatamento entre 2001-2004
gerado a partir do método de TTC.
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Figura B.6 — Mapa de uso e cobertura do solo erd,20@e desmatamento entre 2001-2004
gerado a partir do método de MLME.
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Figura B.7 — Mapa de uso e cobertura do solo en8,20@e desmatamento entre 2004-2008
gerado a partir do método de TTC.
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Figura B.8 — Mapa de uso e cobertura do solo en8,20@e desmatamento entre 2004-2008
gerado a partir do método de MLME.
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APENDICE C

Tabelas de exatiddo e parametro estatistaggpadas classificagcbes do MLME e TTC
para os quatro periodos de analise (1990-1996;-2006; 2001-2004; 2004-2008).

Tabela C.1 — Valores de exatidao para a class#fcdas imagens MLME.

1990-1996 MLME

Agricultu Desmatame Vegetagao Exatidado do
Classe ra Agua nto Pastagem Natural usuario
Agricultura 66,07 0 22,22 31,34 8,33 56,92
Agua 0 0 0 0 0 0
Desmatamento 0 0 33,33 0 1,67 75
Pastagem/Agricultura 33,93 0 33,33 67,16 43,33 48,39
Vegetagdo Natural nos dois
periodos 0 100 11,11 1,49 46,67 90,32
Numero de Amostras 56 1 9 67 60
Exatiddo Global - (113/193) -
59%
CoeficienteKappa- 0,3941
1996-2001 MLME

Agricultu Desmatame Vegetagao Exatidéo do
Classe ra Agua nto Pastagem Natural usuario
Agricultura 54,39 0 12,5 10,13 8,33 70,45
Agua 0 0 0 0 0 0
Desmatamento 0 0 25 0 0 100
Pastagem/Agricultura 45,61 0 62,5 89,87 39,58 58,68
Vegetagao Natural nos dois
periodos 0 0 0 0 52,08 100
Numero de Amostras 57 0 8 79 48
Exatiddo Global - (129/192) -
67%
CoeficienteKappa- 0,4870
2001-2004 MLME

Agricultu Desmatame Vegetagao Exatiddo do
Classe ra Agua nto Pastagem Natural usuario
Agricultura 38,46 33,33 0 3,28 7,41 81,08
Agua 0 0 0 0 0 0
Desmatamento 0 0 75 0 0 100
Pastagem/Agricultura 60,26 66,67 25 96,72 37,04 45,74
Vegetagdo Natural nos dois
periodos 1,28 0 0 0 51,85 96,55
Numero de Amostras 78 3 4 61 54

Exatiddo Global - (120/200) -
60%

CoeficienteKappa- 0,4217
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2004-2008 MLME

Agricultu  Desmatame Vegetagao ) Exatidédo do
Classe ra nto Pastagem  Natural Agua usuario
Agricultura 40,85 0 23,64 12,9 0 58
Desmatamento 2,82 20 0 8,06 0 12,5
Pastagem/Agricultura 56,34 80 76,36 30,65 0 40
Vegetagao Natural nos dois
periodos 0 0 0 48,39 100 96,77
Agua 0 0 0 0 0 0
Numero de Amostras 71 5 55 61 1
Exatiddo Global - (102/194) -
53%
CoeficienteKappa- 0,3226

Tabela C.2 — Valores de exatidao para a class#icdas imagens TTC.

1990-1996 MLME

Agricultu Desmatame Vegetagao Exatidéo do
Classe ra Agua nto Pastagem Natural usuario
Agricultura 55,36 0 44,44 25,37 5 56,36
Agua 0 0 0 0 0 0
Desmatamento 0 0 22,22 0 0 100
Pastagem/Agricultura 44,64 0 22,22 68,66 25 52,27
Vegetagdo Natural nos dois
periodos 0 100 11,11 4,48 70 89,32
Numero de Amostras 56 1 9 67 60
Exatidao Global - (121/193) -
63%
CoeficienteKappa- 0,4537
1996-2001 TTC

Agricultu Desmatame Vegetagao Exatiddo do
Classe ra Agua nto Pastagem Natural usuario
Agricultura 61,4 0 25 11,39 4,17 72,92
Agua 0 0 0 0 0
Desmatamento 0 0 25 0 2,08 66,67
Pastagem/Agricultura 38,6 0 12,5 67,09 16,67 63,1
Vegetagao Natural nos dois
periodos 0 0 37,5 21,52 75 64,29
Numero de Amostras 57 0 8 79 48
Exatidéo Global - (126/192) -
66%
CoeficienteKappa- 0,4886
2001-2004 TTC

Agricultu Desmatame Vegetagao Exatidéo do
Classe ra Agua nto Pastagem Natural usuario
Agricultura 35,9 33,33 0 3,28 7,41 80
Agua 0 0 0 0 0 0
Desmatamento 5,13 0 75 3,28 0 33,33
Pastagem/Agricultura 52,56 33,33 0 77,05 22,22 46,53
Vegetagdo Natural nos dois
periodos 5,13 33,33 25 14,75 70,37 71,7
Numero de Amostras 78 3 4 61 54

Exatiddo Global - (116/200) -
58%

CoeficienteKappa- 0,4045
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2004-2008 TTC

Agricultu  Desmatame Vegetagao ) Exatidéo do
Classe ra nto Pastagem  Natural Agua usuario
Agricultura 52,11 0 40 12,9 0 55,22
Desmatamento 8,45 20 5,45 11,29 0 5,88
Pastagem/Agricultura 36,62 80 54,55 20,97 0 41,1
Vegetagao Natural nos dois
periodos 0 0 0 54,84 100 97,14
Agua 0 0 0 0 0 0
Numero de Amostras 71 5 5 55 62

Exatiddo Global - (102/194) -
53%
CoeficienteKappa- 0,3292
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