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Resumo. As mudangas na cobertura vegetal das terras sdo componentes importantes nas discussdes ambientais ¢
de utilizagdo das terras por atividades de produgdo agropecuaria nos diferentes biomas brasileiros. Cada vez mais,
o0 sensoriamento remoto tem sido utilizado para estes estudos, porém, ainda existem limitagdes relacionadas a reso-
lugdo espacial, temporal e espectral das imagens de satélite utilizadas ¢ a geragdo de metodologias para areas mais
abrangentes. O bioma Pantanal ¢ considerado uma das maiores extensdes imidas continuas do planeta, porém tem
sido impactado fortemente pela agdo antropica. O monitoramento desse bioma ¢ bastante dificil, principalmente
pelas altera¢des no regime de inundagdes que causam mudangas no uso ¢ cobertura vegetal. Assim, este artigo
objetiva avaliar o potencial das imagens Rapideye e da analise orientada a objeto para a discriminagdo e classifica-
¢do de formagdes vegetais de uma area representativa do Pantanal da Nhecolandia, municipio de Corumba (MS).
Realizamos alguns testes com diferentes parametros de escala e testamos a utilizagao da banda RedEdge, conside-
rando como classes as formagoes florestal, savanica e campestre. A classificagao identificada como mais adequada
foi a que empregou escala 100 e todas as bandas do RapidEye, incluindo a RedEdge, com Kappa de 0,73. Na
matriz de confuséo a principal dificuldade observada foi em relago a discriminagdo da formagao savanica, por esta
se confundir muito com a formagdo campestre. A caracterizagao e espacializagdo dessas areas sdo de suma relevancia
para a constituicdo de bases técnico-cientificas de informagdes para amparar politicas publicas de desenvolvimento
e sustentabilidade do Pantanal.

Palavras-chave: sensoriamento remoto, processamento de imagens, vegetagdo.
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Abstract. Changes in land use and land cover are an important component in discussions about environment and
production at the different Brazilian biomes. There is an ever growing use of Remote Sensing techniques in these
studies, but restrictions still exist, for instance related to spatial, temporal and spectral resolution of the satellite
images and to methods for analysis of more extensive areas. The Pantanal biome, considered one of the largest
continuous wetland areas in the world, has been strongly impacted by human action. The monitoring of this biome
is difficult, especially because of the changes to the flooding regime, which cause changes in land use and land
cover. Thus, in this article we aim to evaluate the potential of RapidEye images and object-oriented analysis to
distinguish and classify the vegetation of an area which is representative of Pantanal at Nhecolandia, Corumba,
MS. We used different scale parameters and the RedEdge band to test for the separation of forest, savanna and
grasslands classes. The most adequate classification, for which we obtained a 0.73 Kappa, used a scale of 100 and
all of the RapidEye’s bands, including the RedEdge. In the confusion matrix, the main difficulty detected was the
distinction between the savanna and the grasslands classes. The characterization and specialization of these areas
are essential for the production of technical-scientific information bases to support public policies for the develo-
pment and sustainability of Pantanal.

Key-words: remote sensing, image processing, vegetacao.

1. Introducio

O bioma Pantanal é considerado uma das maiores extensdes umidas continuas do planeta com
aproximadamente 150.355 km?, ocupando 1,76% da area total do territorio brasileiro. Este
bioma ainda mantém 86,77% de sua cobertura vegetal nativa, porém tem sido impactado forte-
mente pela agdo antropica, principalmente pela atividade agropecuaria (MMA, 2014).

Avegetagao florestal e ndo florestal, como as fisionomias de cerrado e os campos inundaveis,
conjuntamente com 0s usos agropecuarios e urbanos, sao importantes componentes do mosaico
de uso e cobertura da terra do Pantanal, que possibilitam a manutencao da biodiversidade, ser-
vigos ambientais, geracdo de produtos madeireiros e ndo madeireiros. Adamoli (1995) ja desta-
cava que o regime de inundagdes do Pantanal é o fator ecologico fundamental que determina
os pulsos dos principais processos bidticos e abidticos, bem como as composicdes especificas
das unidades de paisagem. As alteragdes no regime de inundagdes causam mudangas no uso e
cobertura vegetal, o que influencia todo o bioma. O monitoramento dessas areas ¢ uma tarefa
dificil, em razdo das grandes extensdes de terra, os diferentes usos ¢ a dificuldade de acesso
(Pott & Pott, 2004).

As geotecnologias, por meio do sensoriamento remoto orbital, tém sido aplicadas cada vez
com maior intensidade para estudos neste bioma (Rodela, 2006; Adami et al, 2008; Arieira et
al., 2011; Evans et al., 2013). Por outro lado, ainda existem limitagdes envolvendo aspectos
técnico-cientificos inerentes a resolugdo espacial, temporal e espectral das imagens de satélite.
Estas limitagdes, em muitos casos, ainda impedem a geracao de metodologias para classifica-
¢oes digitais localizadas e sua extrapolacdo para areas geograficamente mais abrangentes.

A classificagao digital utilizando imagens orbitais de alta resolucao espacial tem sido em-
pregada na discriminacdo e identificacdo de diferentes alvos agricolas e de vegetacdo natural
ainda de forma experimental (Gomes et al., 2008; Watzlawick et al., 2009; Cintra et al., 2011;
Hessel et al., 2012). No entanto, a disponibilidade cada vez maior de bases governamentais
com imagens de satélite no Brasil, a exemplo das imagens do sensor Rapideye (MMA, 2014),
tem permitido gerar novos processos e metodologias mais apropriadas para estes tipos de clas-
sificagdes. As imagens advindas do sensor Rapideye sdo oriundas de uma constelagdo de cinco
microssatélites multispectrais, langados em 29 de Agosto de 2008, com resolucao espacial de 5
metros (Rapideye, 2014).

Considerando o grande volume de dados e o custo computacional de classificagdes com
imagens de alta-resolu¢do, com maior variabilidade de respostas espectrais, a analise orientada
a objeto vem sendo uma opg¢ao (Fernandes et al., 2012; Liu et al., 2013). Nessa abordagem,
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além da caracteristica espectral de cada pixel, sdo incorporados informagdes de contexto e
a imagem ¢ analisada a partir de pequenos segmentos, os objetos, gerados no processo de
segmentacdo. Os objetos com caracteristicas em comum sao agrupados em classes, que sdo
estruturadas formando uma rede hierarquica, onde as classes de um nivel inferior (subclasses)
herdam as caracteristicas da classe do nivel superior (superclasse). A etapa de classificagdo dos
objetos ¢ baseada em regras, onde o conhecimento do usuario € usado para criar um conjunto de
critérios para identificacdo dos objetos, como caracteristicas de cor, textura, forma e contexto.
O emprego de regras possibilita a replicagdo do processo para diferentes imagens e areas, com
atualizagdes do codigo e adequagdes para os diferentes dados.

2. Objetivo

O objetivo deste trabalho ¢ avaliar o potencial das imagens Rapideye e da andlise orientada a
objeto para discriminacgao e classificagao de formagdes vegetais de uma area representativa do
Pantanal da Nhecolandia, no municipio de Corumba (MS).

3. Material e Métodos

A regido de estudo corresponde a uma cena, de 25 por 25 km, de imagem RapidEye, onde esté
incluida a Fazenda Nhumirim, da Embrapa Pantanal, localizada na sub-regido da Nhecolan-
dia, municipio de Corumba (MS), conforme apresentado na Figura 1. Corumba ¢ um dos 19
municipios de estudo do projeto intitulado “Classifica¢do e Espacializa¢do do Estoque de Car-
bono de Florestas Naturais e Plantadas por meio de Sensoriamento Remoto” integrante da rede
de Dinamica da Emissdo de Gases de Efeito Estufa e dos Estoques de Carbono em Florestas
Brasileiras Naturais e Plantadas na Embrapa (GEE — Saltus). Um dos objetivos do referido
projeto ¢ aplicar diferentes modelos de classificacao digital para florestas naturais e plantadas
em diferentes areas de referéncia nos biomas Cerrado, Transi¢cao Cerrado/Amazonia, Pantanal,
Mata Atlantica e Pampa. O Foco primordial do projeto, portanto, sdo as florestas.

O Pantanal da Nhecolandia apresenta uma paisagem tinica com mosaico de lagoas salinas
e de agua doce, entremeando cordilheiras com vegetagdo florestal e, entre estas, corixos e va-
zantes (por onde escoaria a d4gua nas cheias). Nesta sub-regido predomina a vegetacao natural
de Cerrado, correspondendo a 80% da Nhecolandia. A area antropizada ¢ pequena, em torno
de 12%, e refere-se a porgdes de pastagem cultivada (Abdon & Silva, 2006). E uma das mais
expressivas regides de criacdo de gado do Brasil, com grande variedade de pastagens nativas,
compondo unidades campestres e savanicas (Rodela, 2006). Nas cotas mais baixas do terreno,
as pastagens sdo cobertas pela 4gua na estagdo das chuvas e rebrotam apos o abaixamento das
aguas, principalmente entre maio e julho (Rodela 2006). As fitofisionomias de maior ocorrén-
cia sdo, em ordem decrescente, as Savanas Gramineo-lenhosa (Campo), a Savana Arborizada
(Cerrado) e a Savana Florestada (Cerraddo), com ocorréncia de ecotonos de Floresta Estacional
Semidecidua (Abdon & Silva, 2006).

Como o objetivo deste estudo ¢ testar o potencial da imagem RapidEye e o método de Clas-
sificacdo Orientada a Objeto de formagdes vegetais do Pantanal, sem o apoio de trabalho de
campo, optamos por generalizar as classes de vegetacdo em suas formagdes mais amplas que
sdo: (1) Formagao Campestre — aqui incluidas as areas de campo umido, campo sazonal, campo
limpo, campo sujo e campo cerrado, além de existir a possibilidade de serem incluidas nesta
classe as pastagens cultivadas; (2) Formagdo Savanica — nesta classe consideramos apenas o
Cerrado stricto sensu, e (3) Formagao Florestal — correspondendo ao Cerradao e a Floresta Es-
tacional Semidecidua.
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Figura 1. Imagem RapidEye de 03/05/2012, na composi¢do RGB - 321e localizagdo da area
de estudo

Para classificacdo dos alvos utilizamos uma imagem do satélite Rapideye, que ¢ parte da
aquisicao feita pelo Ministério do Meio Ambiente do Governo Federal brasileiro para apoiar
a obten¢do das informagdes geospaciais tematicas relacionadas ao Programa de Regularizagao
Ambiental (instituido pelo Decreto Presidencial 7830/2012). As imagens do tipo “RapidEye
Ortho — Level 3A” ja vem ortorretificadas, com corre¢do radiométrica e contemplam cinco
faixas espectrais: 1) Azul (440-510nm), 2) Verde (520-590nm), 3) Vermelho (630-685nm), 4)
Red-Edge (690-730nm) e 5) Infravermelho Proximo (760-850nm), com resolugdo espacial de 5
metros. Para este estudo utilizamos uma cena de 25 por 25 km, datada de trés de maio de 2012,
na qual esta incluida a Fazenda Nhumirim.

Processamos a imagem no software eCognition Developer versao 8.8 (Trimble 2012), con-
siderando 3 etapas: segmentacdo, constru¢do de uma hierarquia de classes e classificagdo. A
primeira etapa consistiu na criagdo de objetos na imagem através do algoritmo de segmenta-
¢ao multi resolucdo, que ¢ baseada no conceito de evolugdo de rede fractal (FNEA: Fractal
Net Evolution Approach, Trimble 2012). O procedimento ¢ similar ao crescimento de regides
que agrupa pixels ou sub-regides em regides maiores minimizando a heterogeneidade média
para um dado nimero de objetos e maximizando sua homogeneidade baseado em pardmetros
definidos (Trimble, 2012). Testamos a classificagdo com dois pardmetros de escala (100 e 250),
e para todos os testes o parametro de forma utilizado foi 0,1 e de compactagao foi 0,5. Apos a
segmentacdo testamos as hierarquias de classe, a que apresentou melhor resultado e, portanto,
foi utilizada em todos os testes € representada na Figura 2.
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Figura 2. Hierarquia de classe usada na classificacao

Todo o procedimento de classificagdo foi realizado para as imagens segmentadas com
parametro escalar 100 e 250. Para a separacdo da classe ‘sem vegetagdo’ da classe ‘vegetagao’,
utilizamos como atributo de separagdo o indice de vegetacio NDVI(Equacgao 1) previamente
criado através da ferramenta Create New Arithmetic Feature. Utilizamos para isso a funcdo
Assign Class.

Equagdo 1: yp; _ (OVIR - pR)
(PNIR + pR)

onde: pNIR = valor de refletdncia no infravermelho préximo; pR = valor de refletancia no
vermelho

Para as outras subclasses extraimos amostras através da ferramenta Sample Selection e
realizamos a classificagdo através de comparacdo dos histogramas das amostras das classes
de mesmo nivel hierarquico e célculo da fun¢do de pertinéncia. Ou seja, dentro da superclasse
‘vegetagdo’, comparamos os histogramas das subclasses ‘arborizada’ e ‘campestre’ e calcula-
mos a fungdo de pertinéncia que melhor se ajustou aos histogramas analisados. Fizemos o mes-
mo para as subclasses ‘dgua’ e ‘solo’, ‘campestre’ e ‘florestal’. Para todos estes casos testamos
dois diferentes grupos de atributos da imagem: (1) brilho, média das faixas espectrais do visivel
(azul - B, verde - G e vermelho - R) e infravermelho proximo (NIR) da imagem RapidEye e o
NDVI calculado com as bandas R e NIR, conforme Equacao 1. (2) brilho, média das faixas es-
pectrais B, G, R, NIR e aqui incluida a faixa do RedEdge (RE) da imagem RapidEye e o NDVI.
O objetivo desta diferenciagao dos atributos utilizados foi testar o incremento da banda RE que
¢ uma inovacao trazida pelas imagens RapidEye especifica para monitoramento da atividade
fotossintética da vegetacao. Assim, considerando os dois pardmetros de escala testados mais os
dois grupos de atributos utilizados, testamos quatro diferentes métodos de classifica¢do, con-
forme resumido na Tabela 1.

Tabela 1. Parametros e atributos utilizados para a classificagdo nos quatro testes realizados.

Atributos Escala 100 Escala 250
Sem RedEdge (Brilho, B, G, R, NIR, NDVI) Teste 1 Teste 3
Com RedEdge (Brilho, B, G, R, RE, NIR, NDVI) Teste 2 Teste 4

Para avalia¢do da qualidade da classificagdo, selecionamos pontos de teste para a geragao
da matriz de erro ou de confusdo, sendo esta uma forma eficaz para representar a acuracia na
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precisdo de cada categoria, tanto nos erros de inclusdao (quando um objeto ¢ classificado como
pertencente a uma classe a qual ndo pertence), quanto nos erros de exclusdo (quando um objeto
ndo ¢ corretamente classificado na classe a qual pertence) da classificagdo. Realizamos a sele¢ao
de pontos a partir da amostragem aleatoria simples, considerando as orientagdes de Stehman e
Foody (2009) e Congalton e Green (2009). Avaliamos os resultados aplicando o indice Kappa
(Equacio 2; Landis e Koch, 1977; Congalton et al., 1983) tendo como dados de referéncia o
mapeamento realizado por Rodela (2006), uma imagem GeoEye de 15/01/2013 contemplando
parte da area, e imagens do Google Earth (https://www.google.com/earth/). Para elaboragao
da matriz de confusdo e calculo do Kappa consideramos apenas as classes alvo foco do estudo
(Floresta, Cerrado e Campo), ndo avaliando as outras classes também mapeadas, como agua
e solo exposto. A comparagdo entre os valores de Kappa dos testes foi realizada pelo teste Z,
utilizando a equagdo proposta por Congalton e Mead (1983, Equacio 3).

Equacao 2: g - M

c

Onde: P = propor¢do de unidades que concordam plenamente; P, = proporgdo de unidades
que concordam por casualidade;

7 = KZ_KI

Equacao 3: Va’i ey

onde: Z = valor Z calculado; K = coeficiente Kappa do classificador 1; K, = coeficiente
2 2

Kappa do classificador 2; % = variancia de Kappa do classificador 1; % = variancia de Kappa
do classificador 2. As variancias foram calculadas baseadas na aproximacao proposta por Ma e
Readmond (1995, Equacio 4):

Equacio 4: 2 ;M
N(1-PR)

Se o valor Z calculado para o teste for maior que o valor Z tabelado, diz-se que o resultado
foi significativo, concluindo-se que os dois classificadores sdo estatisticamente diferentes. O
valor ‘Z tabelado’ ao nivel de 5% de probabilidade ¢ igual a 1,96.

4. Resultados e Discussao

Ao processarmos a classificacdo seguindo a hierarquia de classe definida na Figura 2, obser-
vamos que a classe ‘sem vegetacdo’ foi superestimada nas areas de cota mais baixa do terreno.
Isso ocorreu pelo fato da imagem RapidEye utilizada para este estudo ser referente ao més
de maio, periodo que coincide com o inicio da vazante no Pantanal da Nhecolandia, quando
os campos que ficam inundados durante a cheia secam e comegam a rebrotar (Rodela, 2006).
Como a imagem corresponde ao inicio do més de maio, o processo de rebrota poderia estar
apenas no inicio e, portanto, a 4rea de campo sazonal com baixa cobertura vegetal. Quando
comparamos uma mesma area com esta caracteristica na imagem RapidEye de maio de 2012
com a imagem de julho de 2011 podemos observar uma notavel diferenga na cobertura vegetal
(Figura 3). Para minimizar este efeito no resultado da classificagdo, discriminamos a classe
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‘campestre’, através de andlise de histograma de amostras, tanto da superclasse ‘vegetacio’
quanto da ‘sem vegetacao’.
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Figura 3. Comparagao de duas diferentes datas (03/05/2012 — A; 16/07/2011 — B) de uma area
de campo sazonal em imagens RapidEye evidenciando a diferencga de cobertura vegetal.

Os resultados de Kappa para avaliagdo da qualidade da classificagdo variaram de 0,65 a
0,73 entre os quatro métodos testados (Tabela 2), foram analisados 647 pontos. O parametro de
escala 100 utilizado para a segmentagao gerou um resultado melhor que o parametro de escala
250 segundo o indice Kappa, porém, essa diferenca nao foi significativa, pelo teste Z, ao nivel
de significancia de 5%. A utilizacdo da banda RE ndo alterou significativamente o resultado da
classificagdo, tanto quando analisada a escala 100 quanto a 250 (Tabela 2). Os unicos tratamen-
tos que diferiram significativamente entre si foram o Teste 2 (escala 100 e uso do RE) e o Teste
3 (escala 250 sem o RE), em que o incremento na deteccdo da vegetagao gerado pela banda
RE se somou a melhoria do resultado com o uso da escala 100. Schuster et al. (2012) também
testaram a banda RE para a classificagdao do uso da terra de uma area na Alemanha com imagens
RapidEye, obtendo um pequeno incremento na acuracia do resultado quando comparado o uso
da RE com o ndo uso.

Tabela 2. Comparagao do resultado de Kappa entre os quatro testes realizados.

Atributos Escala
100 250
Sem RedEdge (Brilho, B, G, R, NIR, NDVI) 0,72ab 0,65b
Com RedEdge (Brilho, B, G, R, RE, NIR, NDVI) 0,73a 0,67ab

As letras ao lado dos valores de Kappa indicam se os tratamentos sao significativamente diferentes (letras diferentes) ou nao
(letras iguais) entre si ao nivel de significancia de 5% segundo o teste Z.

Como o resultado do teste de acurdcia da classificacdo ndo diferiu significativamente en-
tre os testes, apresentamos e discutimos aqui apenas a matriz de confusdo gerada pelo Teste 2
(Escala 100, com RE), por ter sido o que apresentou o Kappa um pouco maior entre os quatro
testes. A formacao de maior erro de exclusdo foi a Savanica, com uma porcentagem de 69,5%.
A maior confusdo foi com a Formagao Campestre, que respondeu por 59,4% dos erros de clas-
sificacdo da Savanica, a confusao com a Formacao Florestal foi de 10,1%. Esta confusao entre
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as classes era esperada devido a caracteristica do Cerrado, que forma um gradiente de vegeta-
¢do que vai do Campo Limpo, com predominio de vegetacdo herbacea, passando pelo Campo
Sujo, onde os individuos arboreos aparecem de forma isolada, o Cerrado Tipico, com maior
predominio de individuos arboreos, até chegar a formacao florestal do Cerradao (IBGE, 2012).
Como a divisdo entre as fitofisionomias ¢ gradual e ndo abrupta, a separacao das classes por mé-
todo automatico ¢ muito dificil. Em seu trabalho de mapeamento da sub-regido da Nhecolandia
com imagens de radar, Evans et al. (2013) obtiveram confusdo entre as mesmas classes aqui
apresentadas. A Figura 4 ilustra a fei¢ao das trés classes na imagem RapidEye.

Tabela 3. Matriz de confusao para avaliacdo da qualidade da classificacdo da imagem RapidEye
pelo teste 2 (parametro de escala 100 e utilizagdo dos atributos: média de todas as bandas do
RapidEye, Brilho e NDVI).

Dados de referéncia

Campestre Savanica Florestal Total Erro de inclusdo (%)
Dados classificados
Campestre 314 76 6 396 20,7
Savanica 0 39 2 41 4,9
Florestal 4 13 193 210 8,1
Total 318 128 201 647
Erro de exclusdo (%) 1,3 69,5 4,0

1 1Ts—)

A ] 0.5 km B 0 0.5 km (& o 0.5 km
(LS | I L —

Figura 4. Detalhe da imagem RapidEye da area de estudo ilustrando os trés tipos de formagdes
classificadss: (A) Formagao Florestal (elipse branca); (B) Formacao Savanica (circulo vermel-
ho), e (C) Formacao Campestre (destaque do Campo Sujo no circulo amarelo).

As outras duas formagdes analisadas (Campestre e Florestal) foram bem classificadas,
apresentando baixos erros de exclusdo (1,3 e 4% respectivamente, Tabela 3). Os erros de in-
clusdo nessas classes foram quase que exclusivamente gerados pela confusdo com a Formagao
Savanica. A confusdo entre as formac¢des Campestre e Florestal foi muito baixa, sendo que ap-
enas 1,3% das areas campestres foram erroneamente classificadas como florestal e 2,99% das
areas florestais foram classificadas como campestre.

Pela classificag@o gerada pelo teste 2, verificamos que a formagao predominante na area de
estudo ¢ Campestre, com 69,36% da area total estudada, seguida pela Florestal, com 24,01% e
da Savanica, com 4,15% (Tabela 4). O mapa de formagdes vegetais da area de estudo gerado
pela classificagdo do Teste 2 ¢ apresentado na Figura S.

321



Anais 5° Simpoésio de Geotecnologias no Pantanal, Campo Grande, MS, 22 a 26 de novembro 2014
Embrapa Informatica Agropecuaria/INPE, p.322 -324

Tabela 4. Area ocupada por cada classe de cobertura do solo na area de estudo, calculada com
base no Mapa da classificacdo da imagem RapidEye, pelo Teste 2.

Area (ha) %
Formaciao Campestre 43353 69,36
Formacio Savanica 2596 4,15
Formacao Florestal 15006 24,01
Solo 773 1,24
Agua 681 1,09
Nao Classificado 90 0,14
TOTAL 62500 100,00
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Figura 5. Mapa de formagdes vegetais da area de estudo, gerado pela classificacdo da imagem
RapidEye, de 03/05/2012, pelo Teste 2 (parametro de escala 100 e utilizacdo dos atributos:
média de todas as bandas do RapidEye, Brilho e NDVI).

5. Conclusoes

A imagem RapidEye e o método de classificacdo orientada a objeto foram ferramentas ad-
equadas para classificacdo das fitofisionomias de pantanal aqui analisadas e sdo instrumentais
relevantes na constitui¢ao de bases de dados para o Pantanal. Recomendamos para este tipo
de processamento no eCognition a utilizagdo do parametro de escala 100 e o uso de todas as
bandas do RapidEye, incluindo a banda RedEdge. A separagdo da fitofisionomia Floresta, foi
realizada com alta qualidade, ressaltando que estamos realizando novos estudos para aprimorar
a separacao da classe Cerrado.
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