NORMA ELIZABET ORUE

ESTIMATIVA DE VOLUME DE POVOAMENTOS DE PINUS SPP.
UTILIZANDO DADOS DO SATELITE LANDSAT 7

Dissertacéo apresentada como requisito parcial
a obtencdo do grau de Mestre em Ciéncias
Florestais, Programa de Pds-Graduagdo em
Engenharia Florestal, Setor de Ciéncias
Agrarias, Universidade Federal do Parana.

Orientador: Prof. Dr. Julio Eduardo Arce

CURITIBA
2002



A~y Universidade Federal do Parana

] 3 -
THEARRH R H—HEEHH] Setor de Ciéncias Agrarias - Centro de Ciéncias Florestais e da Madeira
S LI 888 Programa de P6s-Graduag¢ao em Engenharia Florestal
Av. Lothirio Meissner, 3400 — Jardim Botanico — CAMPUS Il
80210-170 - CURMBA - Parana
Tel. (41) 360.4212 - Fax. (4) 360.4211 - hitp://www.floresta ufpr.br/pos-graduacao

e-mail: pinheiro@fioresta. ufpr.br

PARECER
Defesa n® 474

A banca examinadora, instituida pelo colegiado do Curso de Pdés-Graduagdo .em Engenharia
Florestal, do Setor de Ciéncias Agrarias, da Universidade Federal do Parana, apos arguir a
mestranda NORMA ELIZABET ORUE em relagdo ao seu trabalho de dissertagdo intitulado
‘ESTIMATIVA DE VOLUME DE POVOAMENTOS DE Pinus spp UTILIZANDO DADOS DO
SATELITE LANDSAT 7", é de parecer favoravel 3 APROVACAO da académica, habilitando-a ao
titulo de Mestre em Ciéncias Florestais, na area de concentragéo em Manejo Florestal.

Professor e pesquisador do Departamento de Ciéncias Florestais da UFPR
Orientador e presidente da banca examinadora

Dr. Edson Ap Mitishita

Professor e pesquisador do Departamento de Geomatica da UFPR
Primeiro examinad

Segundo examinador

Curitiba, 10 de maio de 2002.

Coordenador do Curso de Pés-Graduagdo €m Engenharia Florestal

Franklin Galvao
Vice-coordenador


http://www.lloresla
mailto:pinheiro@floresta.ufpr.br

AGRADECIMENTOS

Gostaria de agradecer ao Prof. Dr. Julio Eduardo Arce pela orientacdo e as
valiosas recomendacdes, e especialmente pela confiangca depositada em meu
trabalho.

Quero agradecer também a minha co-orientadora e amiga a Prof. Msc. Fidelina
Silva pelo seu permanente apoio e disponibilidade.

Agradeco a Prof. Malena Asrur por suas valiosas sugestdes e ajuda
especialmente na area de sensoriamento remoto.

Agradeco ao Professor Dr. Jorge Silva Centeno pelos esclarecimentos brindados
em diversos tépicos de sensoriamento remoto.

Meus agradecimentos ao amigo e Prof. Msc. Ramén Alejandro Friedl por suas
grandes contribuicdes na revisao da versao final deste trabalho.

Ao Curso de Pés Graduacdo em Engenharia Florestal pela oportunidade de
realizar o mestrado e ampliar meus conhecimentos.

Aos professores Franklin Galvao, Yoshiko Kuniyoshi e Carlos Vellozo Roderjan
por seu exemplo no compromisso e dedicagcao ao ensino, e por demostrar que o
trabalho em equipe é sempre uma celebragao.

Ao amigo Daniel Muhoz, da empresa Toll Maderas S.R.L, e & empresa por ter
permitido a utilizacdo de seus dados de inventario; sem sua colaboragao néo
teria sido possivel executar este trabalho.

A Comision Nacional de Estudios Espaciales de Argentina (CONAE) pela
imagem cedida , aporte sumamente valioso para o desenvolvimento do presente
estudo .

Ao Senhor Juan Solari do Ministerio de Ecologia y R.N.R. de la provincia de
Misiones, pelo recorte de imagem outorgado.

Agradecimentos especiais aos amigos Fabio e Akiko por seu afeto e incentivo,
nos momentos dificeis, e por seu permanente apoio.

A Nazaré por suas sugestdes e amizade.

Aos colegas Ana Paula, Dennis, Eduardo, Rubens, Regina, Shirley e Valmir.

E, especialmente, a meu companheiro Marcelo e a minha filha Maiten, sem seu

amor e infinita compreensao isto ndo teria sido possivel.



BIOGRAFIA DA AUTORA

Norma Elizabet Orué, filha de Angélica Garcia e de Amado Orué, nasceu em Puerto
Piray, Misiones, Argentina a 22 de junho de 1963.

Concluiu o 12 grau no Colegio San José e o 2° grau na Escola Nacional de
Comercio, ambos em Eldorado, Misiones.

Em 1981, iniciou o Curso de Engenharia Florestal na Facultad de Ciencias
Forestales de la Universidad Nacional de Misiones, graduando-se em 1989.

Foi jefe de trabalhos praticos da disciplina de Dasometria na Facultad de
Ciencias Forestales de la UnaM entre abril e setembro de 1990, e docente no Centro
Tecnoldgico de la Madera entre junho de 1992 e fevereiro de 1994. Participou nos
projetos de investigacao: Mapa Forestal de la Provincia de Misiones, durante o
primeiro semestre de 1986; Analisis econdmico de la Silvicultura Urbana, desde
outubro de 1989 a junio de 1990 e LeAa: Produccion y Tecnologia, entre novembro
de1991 e dezembro de 1993. Foi membro do equipe do Programa Inventario
Forestal de la Provincia de Misiones do Ministerio de Ecologia y Recursos Naturales
Renovables, especiificamente no Relevamiento de Usos de la Tierra dos
Departamentos de Iguazu e Montecarlo utilizando imagens satelitais, durante margo
de 1994 e dezembro de 1995. Foi técnica do Area de Planeamiento Forestal de la
Empresa Alto Parana S. A. - Pto. Esperanza - Misiones - desde maio a outubro de
1998. Foi técnica assesora no Programa Cambio Rural entre setembro de 1996 e
dezembro de 1999.

Em abril de 1999 deu inicio ao Curso de Pdés-Graduagao em Engenharia
Florestal, na Univesidade Federal do Parand, concluindo os créditos obrigatorios ao

final desse ano.

ii



SUMARIO

AGRADECIMENTOS ......coooiviivieieecictetereses st ssas e esessse s sesabesssneases
BIOGRAFIA DA AUTORA ..o
SUMARIO ..ottt ettt et s bt ss et be b besebebenrees
LISTA DE QUADROS E TABELAS .........cc.cooovuevieeriieereereieeeess e,
LISTADE FIGURAS..........oouetieetitieieecieieeeressts st tess s ssessese s ssasesesseneens
LISTADE SIGLAS ......ooooieeceeirieieeeeee ettt
RESUNMO..........oooovieieeteieeeeteeectetesessste s sssaesss st b esssssss s s s s saas st sasseansesseas
ABSTRACT ..ottt st s st a st b st es s
1 INTRODUGAD ......ooiietee ettt
1.1 JUSTIFICATIVA .ottt s sttt sasa et ses bt sesa e sens s
1.2 OBUETIVOS ...ttt st
2 REVISAO DA LITERATURA .........cooviiiniiinieistseseecaetee et sssenens
2.1 SENSORIAMENTO REMOTO .....cooviuiiriiereiiseseeeieesasesessessssesssseens

2.1.1 Relagao entre os Valores Espectrais das Diferentes Bandas e as

Variaveis Dendromeétricas ..........cccceveiiininiiiin e
2.1.2 Estudos em Povoamentos Florestais ............c.ccooviiininniiiiiiicenn,
2.1.3 Tamanho e Extracdo das Amostras ...........ccccevriiiiieninieiiiecicnccenene.
2.1.4 Diferenca de Resolugdo Espacial ...........ccccccoviiviiiiiiiinniiniine,
2.1 PROCESSAMENTO DE IMAGENS .........cccoiiiiiiiiiiii s
221  Corregdes Radiométricas ..........ccceeiiiiiiieniiiicnceie
2.2.1.1 Calibragao radiomeétrica ...........ccccveeiiviiiiiiinicincece
2.2.1.1.1 Calibragao radiomética de sistemas sensores .................cecueeee.
2.2.1.1.2 Conversao a radi@nCia ..........cooccecemiereirieinenineneecene s
2.2.1.2 Conversao a refletancia ...........ccccccriiiiiiiniei e,
2.2.1.3 Corregdo atmosférica .........cccccvimiiiniiiiiiciiie
2.2.2 Correcao GEOMELNCA .........occuveiiiiiiiiiiiie sttt
2.2.3 Medig@o de Textura ..........ccccoevvieiiiiiiiiiiiinicci e
2.2.3.1 Métodos de analise de informacgao textural .................ccccvienennnnie.
2.2.3.2 A Matriz de Co-ocorrencia de Niveis de Cinza (MCNC) .................
2.2.3.3 Aplicagéo da textura a estudos da area florestal .................c...coc.

2.2.4 Classificagao de imagens ..

2.2.4.1 Classificagao multlvarlada usando |magens de textura ..................
2.2.4.2 Avaliagdo do Desempenho da Classificagdo ............cccceveiieinnnenn.
3 MATERIAL E METODOS ........coooiiiiieieicieieietee e
3.1 LOCALIZACAQO DA AREA DE ESTUDO ....covuriiireriereeesieeeneieesseeenne
3.2 PRODUTOS UTILIZADOS........cccoviiinnieens s
3.3 METODOLOGIA ......ooiiiieeieeee ettt
3.3.1 Recompilagéo e Andlise dos Dados de Campo ............ccceeeeiveeennnnen.
3.3.2 Elaboragéo do Sistema de Informagao Geografica .........................
3.3.3 Pré-Processamento das Imagens ........ccccceeviieiiciniciecciiccieicie
3.3.4 Medigao de Textura ......cccccveiiiinniiii e
3.3.4.1 Selecdodabanda .........c.ccoeeeviiiiiiiiiiiicii
3.3.4.2 Selecdo dos desCritores ........ccccvverieriii it
3.3.4.2.1 Definicao dos parametros da MCNC ............cccccevviiiiiiiiinnninn.
3.3.5 Classificagtes das Imagens ..........ccocovvviiiiiinii,
3.3.5.1 Selecdo da amostra .........ccoocviiiiiiiiiiiii

iii

i
il
vi

vil

Viii



3.3.5.2 Selegdao da melhor combinagéo de bandas ..o, 43

3.3.5.3 Avaliagdo do Desempenho das Classificagfes ............ccccoeeieiniene 46
3.3.6 COrrelagao .........cvvviiiiiiiiiiiiiie e 46
3.3.7 Estimativa do volume por analise de regressao .............c.cocoivieinenn 46
4 RESULTADOS E DISCUSSAQ ...t 50
4.1 ANALISES DOS DADOS DE CAMPO ......ccocviiniiniiiniicce 50
4.2 RESULTADOS DAS CLASSIFICAQOES ......c.ocooniiiiiiiiii, 51
4.3 ANALISE DE CORRELAGCAOD .......cooviriiiiiiiniiin e 71
4.3.1 Analise dos Dados Digitais das Imagens ........ccccccrvereiriinnnnenn, 71
4.3.2 Relacdo entre as varidveis digitais ............... vevverinesennens 12
4.3.3 Relacéo entre as variaveis dendrometncas e variaveis dlgltals .......... 73
4.4 ESTIMATIVA DO VOLUME — ANALISE DE REGRESSAO .......ccccoune.. 78
4.41 Regresséao linear simples ........cccccvveririiiiiiriiiiici 78
4.4.2 Andlise de Regressdao multipla .........ccccoovvcimiiiiiiciciinccie, 78
5 CONCLUSOES E RECOMENDAGOES..............cocooiimerrieriie e, 82
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ...........cccocoomiimmmiicieinienieineseeisee e, 85

ANEXO 1 - MATRIZES DE CONFUSAO DAS CLASSIFICAGOES
TESTADAS......ocrirrsirsssssssssssen s - 91
ANEXO 2 - CARACTERISTICAS DENDROMETRICAS DOS TALHOES ... 102



LISTA DE QUADROS E TABELAS

QUADRO 1 - CLASSIFICAGOES REALIZADAS A PARTIR DAS IMAGENS ESPECTRAL E

ESPECTRAL-TEXTURAL (de 15 e 30m de resolugao).........c..oeevvvveeninniinnnnn. 45

TABELA 1 - BANDAS ESPECTRAIS DO TM E ETM+... . VP PRUPTOTEUPI B
TABELA2- INTERVALO DE RADIANCIA ESPECTRAL DO ETM oo 15
TABELA 3 - VALORES DE IRRADIANCIA SOLAR ESPECTRAL PARA ETM+........cccecvveen 17
TABELA 4 - INDICE DO COEFICIENTE KAPPA E O CORRESPONDENTE CONCEITO DO

DESEMPENHO DA CLASSIFICACAD .....c.cviiiiiiiiiieiiicieitne e s eeaes 30
TABELA5 - VALORES MEDIOS DAS VARIAVEIS DENDROMETRICAS DO INVENTARIO

FLORESTAL UTILIZADAS ( 69 TALHOES)... . 35
TABELA 6 - VALOR MEDIO DO iNDICE DE DIVERGENCIA TRANSFORMADA PARA

DIFERENTES TAMANHO DE JANELADAMCNC .....c.ooiviiiiiie 40
TABELA 7 - NUMERO DE TALHOES, E ESTATISTICAS DESCRITIVAS DE CADA CLASSE

DEVOLUME ..ot ee e 42
TABELA 8 - ANALISE DE VARIANCIA PARA AS CLASSES DE VOLUME ..............coccae.. 42
TABELA 9 - NUMERO DE TALHOES E PIXELS* USADOS PARA TREINAMENTO E

AVALIACAO DAS CLASSIFICAGOES EM 4 CLASSES DE VOLUME .............. 43
TABELA 10 - NUMERO DE TALHOES E PIXELS* USADOS PARA TREINAMENTO E

AVALIAGAO DAS CLASSIFICAGOES EM 2 CLASSES DE VOLUME ............. 43
TABELA 11 - COEFICIENTES DE CORRELAGAO ENTRE AS VARIAVEIS

DENDROMETRICAS (N = B7) 1veeivviiiieiieciiieeceee e eae e eveee e 50
TABELA 12 - CARACTERISTCAS E DENOMINAGAO DAS CLASSIFICAGOES TESTADAS

(4 CLASSES DE VOLUME) .....cuuiiiiiieii et 54

TABELA 13 - VALORES DE DESEMPENHO MEDI_O, COEFICIENTE KAPPA, E
PERCENTAGEM DE CLASSIFICACOES CORRETAS PARA CADA

CLASSES (4 CLASSES DE VOLUME) ......coooiiiiniiiiii e, 55
TABELA 14 - CARACTERISTICAS E DENOMINAGCAO DAS CLASSIFICAGOES TESTADAS
(2 CLASSES DE VOLUME) .....civiiiiiiiiiciicc et e 66

TABELA 15 - VALORES DE DESEMPENHO MEDIO, COEFICIENTE KAPPA, E

PERCENTAGEM DE CLASSIFICAGOES CORRETAS DAS CLASSES

(2 CLASSES DE VOLUME) .....ovvvviiiiiieee et 67
TABELA 16 - VALORES MEDIO, DESVIO PADRAO, MAXIMO E MINIMO, E INTERVALO

DA REFLETANCIA DAS BANDAS 1-8 PARA OS TALHOES DA AREA DE

ESTUDO ...ttt ettt et 71
TABELA 17 - CORRELAGAO DOS VALORES DE REFLECTANCIA DAS BANDAS 1 A 8

ETM E AS BANDAS DE TEXTURA ORIGINADAS A PARTIR DA BANDA

PANCROMATICA .................... e 72
TABELA 18 - CORRELAGAO ENTRE OS PARAMETROS DOS TALHOES E OS VALORES

DIGITAIS ...t 74
TABELA 19 - RESUMO DA REGRESSAO LINEAR DO VOLUME E REFLETANCIA DE

ETMA ..o 78

TABELA 20 - RESUMO DO STEPWISE.......coooiiiieeteeeie ettt s sba e 81



FIGURA 1 -
FIGURA 2 -

FIGURA 3-
FIGURA 4 -

FIGURA 5-
FIGURA 6 -

FIGURA 7 -
FIGURA 8-
FIGURA 9 -
FIGURA 10-

FIGURA 11 -

FIGURA 12 -

FIGURA 13 -

FIGURA 14 -

FIGURA 15 -

FIGURA 16 -

FIGURA 17 -

FIGURA 18-
FIGURA 19 -

LISTA DE FIGURAS

LOCALIZAGAO DA AREA DE ESTUDO NA PROVINCIA DE MISIONES .......

CARACTERISTICAS DAS CLASSES 1 A 4 ( COMPOSICAQ 4R/5G/3B,
PIXEL BOM).....vvveereeeern eeeresevesseesesesseseseessseeseessessseesseeeessesesesessssssesesessssene

FLUXOGRAMA DA METODOLOGIA UTILIZADA........cccocoeirreriiiiencricnn

ARQUIVO VETORIAL DOS TALHOES, SOBREPOSTO A COMPOSIGAO
COLORIDA AR/SG/BB ....oeeeeeeeeeeeeeeeereveeeeetseeeseseseseseststsesesseassessessesessessenens
BANDAS TEXTURAIS GERADAS A PARTIR DA BANDA PAN
DESEMPENHO DA CLASSE 1 NAS CLASSIFICACOES, ESPECTRAL
(ESP2), DE TEXTURA E ESPECTRAL-TEXTURAL.........ccevvvvvvieeeiiinnnnnnn
DESEMPENHO DA CLASSE 2 NAS CLASSIFICACOES, ESPECTRAL
(ESP2), DE TEXTURA E ESPECTRAL-TEXTURAL .....oovvveviieieeeeeeieeeeen,
DESEMPENHO DA CLASSE 3 NAS CLASSIFICACOES, ESPECTRAL
(ESP2), DE TEXTURA E ESPECTRAL-TEXTURAL ....oovveviieeeeeeieieeeeeenn,
DESEMPENHO DA CLASSE 4 NAS CLASSIFICAGOES, ESPECTRAL
(ESP2), DE TEXTURA E ESPECTRAL-TEXTURAL ....cooeiveiiieneinaasieniannnn.
DESEMPENHOS DAS CLASSES 1-4, UTILIZANDO A INFORMAGAQ
TEXTURAL A PARTIR DAS BANDAS PAN, FALSAPAN EETM4 ................
SUPERPOSIGAO DO MAPA DE TALHOES E DAS IMAGENS
CLASSIFICADAS ESP2, ESPTX4 E ESPTX4IR SOBRE A COMPOSICAO
COLORIDA BRIAGISB.....ceeeeeeereeeeererereeeeeeeeseeeesstes et sesesestasessseseessesesseessseresens
SUPERPOSICAO DO MAPA DE TALHOES E DAS IMAGENS
CLASSIFICADAS ESP2, ESPTX1 E EPTX1IR SOBRE A COMPOSICAO
COLORIDA BRIAG/SB......eeeeeeeeeeeseeeeeeeeeeeeeeetes e e eeeesseeseseseseeneseseseesessessesenenenens
SUPERPOSICAO DO MAPA DE TALHOES E DAS IMAGENS
CLASSIFICADAS ESP2, ESPTX6 E EPTX6IR SOBRE A COMPOSICAO
COLORIDA BRIAG/EB.........eoeeeeeeeeeee e eeereves et e eees e et eseeeeesessaesteeseseeseeesenes
SUPERPOSICAO DO MAPA DE TALHOES E DAS IMAGENS
CLASSIFICADAS ESP2, ESPTX3 E EPTX3IR SOBRE A COMPOSICAO
COLORIDA BRIAG/BB......coceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeveveteeeesessersseseneseeseneseseneesseseeseeesenes
SUPERPOSIGAO DO MAPA DE TALHOES E DAS IMAGENS
CLASSIFICADAS ESPB, ESPTXA E EPTXC SOBRE A COMPOSIGAQO
COLORIDA BRIAG/BB......co.eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeererrerets e e eseeseses et eeeseseesaresseneasaeensesens
DESEMPENHOS DAS CLASSES A E B, UTILIZANDO A INFORMACAO
TEXTURAL A PARTIR DAS BANDAS PAN, FALSAPAN EETM4 ................
REGRESSAO LINEAR ENTRE VOLUME COMO VARIAVEL DEPENDENTE
E VALOR DE REFLETANCIA DA BANDA 4 (ETM4) COMO VARIAVEL
INDEPENDENTE. ... ettt e et e eeeeeeeeteeee e et st et e eeeeeeeeaseseeeseteseeeseeseeeareeeeneseens
DISPERSAO DOS RESIDUOS ......ooveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e ee ettt eeeneaeenensesne e
VALORES DE VOLUME OBSERVADOS E ESTIMADOS A

PARTIR DA FUNGAO: VOL = -389,8 +3950,04 ETM4 (N=24)............c.cocrue......

vi



LISTA DE SIGLAS

ATM - Airborne Thematic Mapper

CASI - Compact Airborne Spectrographic Imager
Con - Contraste

CONAE - Comisién Nacional de Actividades Espaciales
Cor - Correlagao

DA - Diferencia Agregada

DAP - Diametro a altura do peito

Dis - Dissimilaridade

DT - Divergéncia Transformada

Ent - Entropia

EOS - Sistema de Observagao da Terra

ETM+ - Enhanced Thematic Mapper Plus

FASC - Calibrador Solar de Abertura Total

GPS - Global Positional System

Hom - Homogeneidade

HRV - High Resolution Visible

IAD - lon Assisted Deposition

IAS - Sistema de Avaliagao de Imagens

IC - Calibrador Interno

IRS - Indian Remote Sensing Satellite

MAS - Momento Angular de Segunda Ordem
MAXVER - Maxima verossimilhanca

MCNC - Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza
MDI - Momento de Diferencia Inversa

Med - Média

MSS - Multispectral Scanner

ND - Nivel Digital

PAN - Pancromatica

PASC - Calibrador Solar de Abertura Parcial

SIS - Spherical integrating Sources

SPOT - Systeme Probatoire d’'Observation de la Terre
™ - Thematic Mapper

Var - Variancia

vil



RESUMO

Existe consenso na opinido de que os métodos tradicionais de inventario florestal
baseados em medi¢cdes de campo podem ser complementados com informagoes
obtidas a partir do sensoriamento remoto. Considerando que a Argentina vem
aplicando uma nova politica de incentivos fiscais desde 1995, gerando um
acréscimo significativo na superficie de floresta plantada na provincia de Misiones,
serd necessario contar com informagdes mais precisas, em maior nimero e
sistematicamente obtidas ao longo do tempo, para fazer o monitoramento de tais
plantios. No presente estudo avalia-se a potencialidade da informagao espacial e
espectral de dados do Landsat 7, na discriminacdo de varidveis dendrométricas
especialmente volume de uma plantacédo de Pinus (P. taeda e P. elliotti) localizada
em Colonia Delicia (Argentina). Foram utilizados valores médios de talhdes de
inventario de campo para a classificacao, analise de correlagédo e regressao linear.
Foi utilizada a textura como ferramenta para extrair a informagao espacial da banda
pancromatica (15m). Conclui-se que, através do procedimento de classificagao pixel-
a-pixel, as informagdes espaciais e espectrais do sensor sao insuficientes para a
discriminacao de classes de volume, podendo-se diferenciar com precisao aceitavel
somente as classes de maior volume (> 300 m%ha). A partir das avaliacoes
realizadas observou-se que a textura medida na banda pancromatica extrai mais
informacao espacial que nas bandas multiespectrais. Foi possivel relacionar
significativamente, em 67 talhGes, as variaveis dendrométricas: nimero de arvores,
didmetro médio a altura do peito, altura média, area basal, volume e logaritmo do
volume, com as variaveis digitais (refletancia das bandas 1-5 e 7, e as originadas por
calculo de textura da banda pancromatica). No entanto, os niveis de correlagdo
obtidos foram baixos (r = 0.22-0,70). As varidveis de quantidade de vegetagao
(numero de arvores, area basal, e volume) mostraram relagdo inversa com os
valores de refletancia nas bandas do vermelho e infravermelho médio. A altura nao
apresentou correlagdo com nenhuma das variaveis digitais analisadas. O DAP
correlacionou-se positivamente com as bandas do visivel, com exceg¢ao da banda 2
e as do infravermelho médio. Dos descritores de textura utilizados, a média
apresentou valores de correlacao significativos com a densidade, area basal, volume
e seu logaritmo. O DAP foi a unica variavel dendrométrica relacionada com varios
descritores de textura; porém estes valores foram baixos (r = 0,30-0,38). O volume
sem transformar obteve melhores valores de correlagdo com as varidveis digitais do
que com o logaritmo de volume. A variavel digital mais sensivel as diferencas de
volume foi a refletdncia da banda 4 (r = 0,70), sendo também a melhor
correlacionada com as variaveis numero de arvores e area basal. Para o
estabelecimento do modelo através de regresséo linear a amostra foi dividida em um
conjunto para ajuste e outro para validagdo, estimando-se o volume a partir da
regleténcia da banda 4 com um erro de 59,7 m® e um coeficiente de determinacao de
R= 0,43.
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ABSTRACT

There is consent in the opinion that the traditional methods of forest inventory based
on field measurements can be complemented with information obtained from remote
sensing. Considering that Argentina has been applying new politics of fiscal
incentives since 1995, generating an important increment in the forest implanted area
in Misiones, more accurate information in larger number and systematically obtained
along the time in order to do the monitoring of such plantations would be necessary.
In this present study the potentiality of the spatial and spectral information of Landsat
7 data in the discrimination of structural variables, especially the volume of a
plantation of Pinus (P. Taeda and P. Elliott)) located in Colonia Delicia (Argentina)
was evaluated. Average values of stands attributes, obtained from traditional forest
inventory in a classification procedure, correlation and regression analysis were
used. Texture was used as a tool to extract the spatial information band (15m). It was
concluded that in a per pixel classification procedure, the spatial and spectral
information of the sensor is insufficient for the discrimination of volume classes; only
the classes of larger volume (> 300 m®ha) could be differentiated with an acceptable
accuracy. It was noticed from the observations done that the texture derived from the
panchromatic band extracted more spatial information than the one derived from the
multispectral bands. It was possible to relate significantly the structural variables:
density of trees and basal area, mean DBH, mean height, volume and logarithm of
volume with the digital values (reflectance of the bands 1-5 and 7) and the ones
originated with the texture values derived of the panchromatic band of 67 stands.
However the correlation levels obtained were weak (r = 0.22- 0.70). The variables of
amount of vegetation (density of trees, basal area, and volume) showed inverse
relation with respect to the reflectance values of red and middle-infrared bands.
Height did not present correlation with none of the analysed digital variables. DBH
was correlated positively with the bands of the visible region, with the exception of
the band 2 and the bands of the middle-infrared region. According to the texture
descriptors used, the average feature presented significant values of correlation with
the density of trees, basal area, volume and its logarithm. The DBH was the only
structural variable related to several texture descriptors, but these values were low
(r=0.30 - 0.38). The volume without a transformation had better correlation values
with the digital variables than the logarithm of volume. The more sensitive digital
variable to volume differences was the reflectance of the band 4 (r= 0.70) being also
the best band related to the density of trees and basal area. The sample was divided
in one group for adjustment and another one for validation, for the development of
the model through linear regression. The volume from the reflectance of band 4 with
a standard error of 59.7 m® and R®=0.43 was estimated.
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1 INTRODUCAO

As técnicas de sensoriamento remoto tém sido amplamente utilizadas em
estudos e aplicacbes na area florestal. Além do mapeamento da vegetagao, a
necessidade de diminuir custos e incrementar os dados a serem obtidos no
inventario tem sido motivo de muitas pesquisas. Os métodos tradicionais baseados
apenas em medicbes de campo podem ser complementados com informagdes
obtidas a partir do sensoriamento remoto. Assim sendo, principalmente para os
estudos que envolvem grandes superficies, o sensoriamento remoto surge como
uma ferramenta sumamente Util.

Desde 1995, a Argentina vem aplicando uma politica de incentivos fiscais,
gerando um acréscimo significativo na superficie de florestas plantadas na provincia
de Misiones, especialmente com os géneros Pinus e Araucdria. Para fazer o
monitoramento de tais plantagdes é preciso contar com informagdes mais precisas,
em maior numero e, também, sistematicamente obtidas ao longo do tempo. Os
sensores remotos instalados nos satélites permitem obter imagens de forma rapida e
a custos relativamente baixos.

Para as plantacgdes florestais, os inventarios baseados nos levantamentos de
campo sao sempre factiveis de realizar. Entretanto, eles geralmente sdo baseados
em amostras de 3 — 5 % da area, as quais muitas vezes nao fornecem detalhes
espaciais suficientes para as estratégias de manejo. Decisbes ao nivel de
planejamento do manejo florestal podem ser auxiliadas com informacéo de imagens
orbitais, mas é necessario conhecer o alcance das quantificagées possiveis a partir
das imagens disponiveis. O presente trabalho busca uma avaliagdo da
potencialidade dos dados multiespectrais e pancromaticos das imagens do satélite
Landsat 7 para discriminar variaveis dendrométricas, especialmente o volume em

pé, de talhdes submetidos a diferentes regimes de manejo florestal.



1.1 JUSTIFICATIVA

As vantagens que as imagens tém como modo de aquisicdo de dados foram
muito bem resumidas por Jaakkola' (1988), citado por De WULF et al. (1990),
expressando que estas vantagens estdo baseadas nas seguintes caracteristicas:
repetitividade da colegcdo de dados, visdo sindptica, formato digital permitindo
processamentos rapidos de grande quantidade de dados e o potencial para integra-
las com sistemas de informacao geografica. Dessas vantagens depreendem-se as
multiplas possibilidades que envolvem o uso de imagens de satélite como fonte de
informacgdes para o manejo florestal. Nesse sentido, esses autores opinam que nao
deve esperar-se que dados de satélites sirvam rotineiramente para inferir,
diretamente, parametros de inventario florestal com alta precisdo; porém, sugerem
que relagbes empiricas entre dados espaciais e de terreno podem servir para prover
informagao geral, mas util ao manejo florestal.

Por esse motivo sao necessdrios os estudos que avaliem os alcances e
limitacdes dos diferentes produtos do sensoriamento remoto disponiveis, assim
como o desenvolvimento de técnicas que permitam uma melhoria na precisao dos
resultados apresentados.

Sabe-se que estudos que relacionam variaveis florestais com valores de
imagens n&o sdo novos em pesquisas florestais; entretanto, ndo existem solugdes
definitivas. Os resultados séo altamente dependentes de variaveis como a regiao de
estudo, o sensor utilizado, dentre outros.

Em alguns estudos, mesmo com as inumeras possibilidades fornecidas pelas
imagens multiespectrais que nos permitem ver além do espectro visivel, as vezes
somente as imagens nao sao suficientes. Nestes casos, é necessario recorrer a
critérios ndo estritamente espectrais para a discriminagdo de coberturas. Algumas
técnicas de processamento digital de imagens permitem incorporar informacéo de
textura ou de contexto, tentando emular uma interpretagao visual. Até o advento do
sensor ETM+ (Enhanced Thematic Mapper Plus) do Landsat 7, a combinacdo de

dados de diferente resolugdo com a qualidade espectral das imagens Landsat so era

' JAAKKOLA, S. Satellite remote sensing for forest management - A review illustrated with research

results on SPOT-1 data. In: Symposium proceedings: SPOT-1,. Image utilization, Assesment, Results held in
Paris , France, on 23-27 November 1987. Toulouse: CNES Cepadues Editions, 1988. p. 917-924



possivel utilizando dados de sensores diferentes, como por exemplo o0 TM e o HRV
do SPOT. No entanto, nestes casos existiam os inconvenientes com relagdo a
obtencé@o de imagens com diferentes datas de aquisi¢ao, largura de bandas, dentre
outros. Também ¢é conhecido o fato de que o Landsat 7 tem melhorado algumas
condicoes em seu sistema de calibragem, esperando-se uma melhor precisao

radiométrica com relagdo aos sensores anteriores do mesmo programa.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral do presente trabalho é verificar a possibilidade de obter
informagé@o mais detalhada sobre a estrutura de talhdes de povoamentos de Pinus
spp., adicionando a informagdo espacial fornecida pela banda pancromatica a

informacgao espectral da imagem multiespectral do LANDSAT 7.

Os objetivos especificos sdo:

e Examinar a correlacao existente entre as variaveis: DAP, densidade, area basal,
altura e volume dos talhdes e os dados das bandas multiespectrais e
pancromatica do LANDSAT 7;

¢ Auvaliar a textura como ferramenta para obter informacao espacial para a andlise
de atributos de talhoes florestais;

¢ Determinar o nivel de detalhamento com que o volume pode ser estimado a partir

dos dados digitais mencionados.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 SENSORIAMENTO REMOTO

De acordo com COLWELL (1974), a radiancia espectral refletida pelo dossel é
influenciada, além dos paréametros biofisicos, por outros relacionados a geometria de
iluminagéo e de visada, pelas propriedades espectrais dos elementos da vegetagao
constituinte (folhas, galhos, caules, dentre outros) e a refletancia do background

(solo, rochas, etc.).

2.1.1 Relacdo entre os Valores Espectrais das Diferentes Bandas e as

Variaveis Dendrométricas

Metodologias que utilizam dados orbitais para estimar variaveis florestais tém
sido estudadas por diferentes instituicbes em todo o planeta. Desprende-se dos
primeiros estudos o fato de que as bandas do visivel estdo relacionadas com a
atividade fotossintética (quantidade de pigmentos); a do infravermelho préximo com
a estrutura do dossel, e as bandas do infravermelho médio com o contetido de agua
nas folhas (TUCKER, 1979).

E reconhecido, no entanto, que dados provenientes do sensor TM nem
sempre tém sido capazes de responder as necessidades dos planejadores florestais.
Um dos problemas é que as classes de inventario podem nao corresponder a
classes detectdveis remotamente. HORLER e AHERN (1986), por exemplo,
concluiram que dados de TM poderiam prover informagdo sobre a densidade do
talhdo, mas nao detalhes de sua composicao. Dessa forma, o sensoriamento remoto
ndo é necessariamente uma alternativa ao inventario florestal; porém, pode ser
usado em combinagdo com uma redugao do trabalho de campo.

Diversos autores tém reportado sobre a utilidade de dados TM e SPOT para
a estimativa de volume de madeira. Assim, observa-se que, com exceg¢édo da banda
situada no infravermelho préximo, as bandas do Landsat TM ou SPOT mostram uma
correlagdo negativa com o volume de madeira e com os parametros relacionados
com este volume (RIPPLE et al., 1991; ARDO, 1992). Na banda do infravermelho

proximo a correlacdo se apresenta bastante varidvel. Pode ser positiva (SPANNER



et al.,, 1990), negativa (RIPPLE, 1991; DANSON e CURRAN, 1993), ou ainda
invariavel (FRANKLIN, 1986). Uma correlacdo positiva ocorre para altos indices de
area foliar em florestas de dossel fechado. J& uma correlagdo negativa sucede em
florestas de dossel aberto quando o sub-bosque tem maior refletancia que o dossel
no infravermetho préximo.

As sombras provavelmente tém uma fungdo importante na resposta da
modificacdo no volume em todas as bandas. E tdo importante quanto o contetido de
agua do dossel, na determinacdo da resposta no infravermelho médio (ARDO,
1992). Muitos estudos tém identificado a regiao do infravermelho médio como a mais
sensivel as modificagdes no volume da madeira, sendo a refletdncia nesta faixa
diretamente relacionada com a densidade do dossel (HORLER e AHERN, 1986;
ARDO,1992).

2.1.2 Estudos em Povoamentos Florestais

Conforme BROCKHAUS e KHORRAM (1992) e DANSON e CURRAN (1993)
poucos sao os estudos em povoamentos florestais em comparacdo com os
realizados em florestas nativas boreais. Em uma plantagéo florestal, a cobertura do
dossel é alta e relativamente invaridvel. A concorréncia entre as arvores é reduzida
pelas remogoes periddicas das mesmas mediante desbastes. Esse procedimento é
aplicado para produzir mais espago, favorecendo o crescimento das arvores
remanescentes de modo a aumentar o total de madeira produzida, e para prover
produgdes intermediarias de madeira durante o desenvolvimento do talhdo. O
momento e a intensidade dos desbastes dependem de fatores incluindo a idade do
talh&o, a densidade inicial da plantagao e a taxa de crescimento.

Os estudos de DANSON e CURRAN (1993) para determinar quais fatores
controlam a radidncia do dossel nesses tipos de florestas concluem que as
respostas destas plantagbes de coniferas estdo relacionadas em primeiro lugar com
a estrutura dos talhdes. Observaram ainda que a radidncia esta correlacionada com
a idade do talhdo, a densidade das arvores, o didmetro médio e a altura média;
porém, ndo esta correlacionada com o grau de cobertura do dossel.

BROCKHAUS e KHORRAM (1992) encontraram uma correlagdo significativa

entre algumas das bandas de TM e SPOT XS com a area basal e a classe de idade,



mas os coeficientes da correlagdo ndo foram suficientemente altos para permitir o
desenvolvimento de modelos relacionando estas variaveis com os dados das
bandas. Apoiando-se nestes resultados concluiram que uma determinagdo com
maior detalhe da area basal e classes de idade, usando dados do SPOT e do TM,
nao foi possivel na area de estudo. Esses autores opinam que a curta rotacéo,
aproximadamente 30 anos, pode ser responsavel pela impossibilidade de encontrar
modelos para estimar estas varidveis dendrométricas.

Como indicam BROCKHAUS e KHORRAM (1992), as plantag¢des florestais
apresentam geralmente altas taxas de crescimento, grandes volumes de madeira e
o dossel pode fechar-se bem antes da maturidade. Lugares que tém sido
recentemente explorados e replantados podem ser discriminados de talhdes maiores
mais desenvolvidos como conseqiiéncia de diferengas nas condicdes do dossel e da
biomassa. Na medida em que estes evoluem em idade, o dossel se fecha, e talhdes
que ainda sao jovens tém um aspecto similar a talhdes maduros. Logo apés um
desbaste pré-comercial ou comercial nestes talhdes, eles podem ser discriminados
de outros de maneira confiavel devido as mudancgas na estrutura do dossel. Poucos
anos apos o desbaste as copas se fecham e novamente o dossel parece similar aos
outros. Nesse sentido, DANSON (1987) e DE WULF et al. (1990) consideram que a
variagdo espacial pelas praticas de desbastes pode prejudicar a relagdo entre o
volume de madeira e a recfletancia.

Apesar das dificuldades, o elevado valor econdémico das plantagdes florestais
explica o grande interesse em utilizar o sensoriamento remoto para auxiliar o
inventario florestal de campo. Assim, SHIMABUKURO et al. (1989), relacionaram
dados digitais do sensor Landsat TM com idade, altura, area basal e nimero de
arvores/ha de plantacdes florestais de Pinus spp. e Eucaliptus spp. encontrando
para Pinus relagdes significativas ao nivel de 99 % de probabilidade entre a
densidade (numero de arvores/ha) e a banda TM4 como também entre esse
parametro e a razdo simples TM4/TM3. KAZMIERCZAK e SHIMABUKURO (1993)
estudaram a existéncia de associacbes entre a produtividade dos locais e sua
resposta espectral, correlacionando valores médios por sitio e por talhdo de
Araucaria angustifolia e Pinus spp. com dados espectrais. A metodologia aplicada
apresentou resultados promissores na estimativa de variaveis dendrométricas a

partir de dados medidos pelo sensor TM. Das funcbes testadas, as que melhores



resultados apresentaram foram a equacgao linear (tendo a densidade de Pinus como
variavel dependente e a relacdo TM4/TM3 como variavel independente) e a equagao
quadratica (com é&rea basal como varidvel dependente e TM5 como variavel
independente). Para TROTTER et al. (1997), somente os modelos baseados nas
bandas do infravermelho préximo e vermelho proporcionaram avaliadores Gteis do
volume de madeira.

SRIVASTAVA et al. (1999) estimaram o volume a partir de dados orbitais
utilizando um método indireto. Trabalhando com imagens do satélite IRS-1B;
construiram tabelas de volume usando dados digitais, estimando o didmetro a partir
de valores de radiancia, e com este o volume de Shorea robusta. Os modelos
resultantes de regressao multipla onde participaram os valores de radidncia da
banda correspondente ao azul e ao vermelho como varidveis independentes

apresentaram valores de R? de 0,71.
2.1.3 Tamanho e Extragao das Amostras

A localizagdo da amostra, o tamanho da mesma e a maneira de extrai-la da
imagem, sdo aspectos que foram resolvidos de maneira diversa dependendo do
autor. Assim, alguns tomaram os valores a partir de pixels simples (DANSON, 1987
DANSON e CURRAN, 1993). Outros, como De WULF et al. (1990), opinam que
janelas grandes dao melhores resultados do que janelas pequenas para capturar as
variagoes estruturais das florestas; eles usaram para extrair a informagao espectral
utilizada no estudo, janelas de 8x8 pixels para a banda pancromatica e janelas de
4x4 pixels para a imagem multiespectral do SPOT-1. AHERN et al. (1991) optaram
por uma média de quatro pixels, localizados proximos do centro da &rea amostrada,
para caracterizar a unidade amostral. No estudo de BROCKHAUS e KHORRAM
(1992) foram extraidos a partir das imagens TM e SPOT os dados de uma matriz de
3x3 representativa das condicbes de cada um dos 256 talhGes selecionados em
cada unidade de manejo.

O procedimento de tomar todos os pixels correspondentes aos talhdes foi
utilizado por SPANNER et al. (1990), RIPPLE et al. (1991), ARDO (1992), COHEN e
SPIES (1992). RIPPLE et al. (1991), comparando dados do SPOT e do TM,

delimitaram os talh6es a uma distancia de um pixel da borda e logo tomaram o valor



médio do nivel digital para cada banda, para cada um dos talhbes em ambas
imagens, e os relacionaram com o volume de madeira destes talhdes. Os talhdes
apresentavam uma superficie variando entre 2,1 a 74,1 ha, e o numero interior de
pixels de cada talhao foi de 12 a 566 para os dados HRV e de 3 a 258 para os dados
TM. ARDO (1992), trabalhando em florestas de coniferas, tomou o valor da radiancia
média de cada banda do Landsat TM, calculado a partir de todos os pixels exceto os
da borda de compartimentos florestais de 7 ha em média. O niumero médio de pixels
por compartimentos foi de 69 e esses valores foram relacionados com o volume
calculado a partir da area basal e da altura das arvores. COHEN e SPIES (1991)
digitalizaram 41 talhdes nas imagens HRV e TM, das quais foram extraidos os pixels
correspondentes a cada talhdao de cada imagem, e depois de comprovar a
distribuicdo normal dos valores foi utilizado o valor da média para cada talhao.

Com relagédo aos resultados das estimativas ao trabalhar ao nivel do pixel ou
ao nivel de talhdo, TROTTER et al. (1997) compararam os resultados obtidos por
RIPPLE et al. (1991), os quais tinham encontrado boa relagao utilizando dados de
refletdncia de TM ou SPOT e parametros relacionados com o volume quando
usaram dados médios ao nivel do talhdo, com os resultados obtidos nos estudos de
DANSON (1987) e FRANKLIN (1986), que nao envolveram valores espaciais médios
mais além da escala do pixel; os primeiros obtém relagbes entre a refletancia e o
volume da madeira com um coeficiente de determinacao R2 de até 0,89 enquanto
que os segundos obtém valores menores de RZ.

Nos resultados de uma pesquisa inicial na utilizacdo de dados do Landsat TM
para inventario florestal em plantagdes de coniferas de alta producao e curta rotagao
na Nova Zelandia, TROTTER et al. (1997) concluiram que a relagdo entre os dados
TM e volume de madeira ao nivel de pixel foi significativa, porém ténue. Ao nivel de
talhdo com aproximadamente 40 ha foram obtidas estimativas aceitaveis de volume
mas somente quando o volume foi usado na equag¢ao como varidvel independente.
O objetivo do estudo foi proporcionar avaliadores de produgéo ao nivel do talhdo de
15 a 100 ha.



2.1.4 Diferenga de Resolugédo Espacial

Em algumas publica¢des existentes observa-se que aumentando a resolugao
espacial das imagens é possivel melhorar a precisao para o inventario florestal
usando uma banda do visivel ou dados pancromaticos. Uma melhoria nos resultados
obtidos com dados de Landsat pode ser possivel utilizando dados da banda
pancromatica do SPOT ou do CASI - Compact Airborne Spectrographic Imager -
(CHAVEZ e BOWELL, 1988; BAULIES e PONS, 1995). De WULF et al. (1990)
demonstraram uma significativa melhoria na relagdo entre area basal e radiancia
quando foram usados dados do SPOT de 10 m de resolugao espacial no lugar de 20
m de resolugdo na banda do infravermelho préximo.

Para RIPPLE et al. (1991), com exce¢ao da banda do vermelho, as bandas do
SPOT apresentaram correlagbes apenas mais elevadas que as do TM com o
volume. As diferencas podem ser causadas pela defasagem na resolugdo espacial,
pela amplitude ou posi¢do das bandas, e pelos sinais do ruido. A resolugédo espacial
mais alta do SPOT HRV pode ser mais sensivel a densidade de vegetacido do que a
resolugcéo espacial do TM.

Usando dados do SPOT HRV os valores de textura tiveram uma forte relagao
com os atributos do talhdo, indicando que a textura em imagens de 10 m de
resolugdo captura a graduacdo relativa da variabilidade espacial nos padroes de
iluminagdo e sombra associados com a complexidade do talhdo. Nao houve relagéo
entre as variaveis do talhdo e os valores digitais médios da imagem original do
SPOT (COHEN e SPIES, 1992).

FRANKLIN e MCDERMID (1993) observaram uma melhoria na relagéo entre
radidncia e parametros do talhdo quando foram substituidos os dados satelitais
multiespectrais pelos dados de uma banda simples do CASI na regido visivel, com
uma resolugdo espacial de 5 m. Esta melhoria foi atribuida ao fato de que a imagem

do CASI tem uma resolucdo espacial que permite acessar a sombra entre as

arvores.



2.2 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

2.21  Correcdoes Radiométricas

Este € um termo muito genérico que se refere as técnicas que modificam os
niveis digitais (ND) originais, com o intuito de acerca-los aos que estariam presentes
na imagem para o caso de uma recepg¢ao ideal. Dentro deste conceito se incluem as
distorcbes provocadas pela atmosfera, assim como os problemas radiométricos
derivados do mau funcionamento do sensor (CHUVIECO, 1986). Este autor inclui a
transformacéo dos ND em parametros fisicos (radiancia, refletdncia ou temperatura)
ja que pressupde uma transformacao dos valores originais.

A conversdo dos ND armazenados em uma imagem original em varidveis
fisicas € um passo prévio para o estabelecimento de modelos tedricos, assim como
para muitos estudos de tipo empirico (CHUVIECO, 2000)

A informacgédo contida nos ND originais representa varidveis fisicas de forma
relativa. Isto é, a relacdo numérica entre estes valores esta circunscrita a cada
banda de imagem, ndo podendo ser utilizada para comparar bandas entre si, nem
imagens de diferentes datas, areas ou sensores.

Na transformagcdo destes dados digitais em refletdncias, sdo levadas em
consideragado as diferencas de condigbes atmosféricas, de iluminagdo e/ou de
desempenho dos sensores (CHEN,1996).

A conversao de numeros digitais para refletdncia envolve trés etapas:

1. Calibracao radiométrica;
2. Conversao para refletancia exoatmosférica; e,

3. Corregéo atmosférica.

Tanto a calibragdo radiométrica como a corregdo atmosférica sdo tarefas
bastante complexas.

Na recuperacado do fator refletancia a partir dos dados de satélites, todas as
modificagoes radiométricas destes dados, causadas pelas variaveis, além do préprio
alvo, devem ser corrigidas. As variaveis que modificam a radidncia podem ser
divididas em dois grupos: as introduzidas pelo sistema sensor, tais como os

diferentes desempenhos radiométricos entre as bandas ou detectores, e as
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relacionadas com a cena capturada pelo sensor, tais como os efeitos atmosféricos

e/ou as geometrias de irradiagao solar e de visada.

2.2.1.1 Calibragdo radiométrica

Um dos principais objetivos do programa Landsat-7 é melhorar a qualidade
radiométrica dos dados a serem proporcionados em conjunto com os outros
sensores do Sistema de Observacéo da Terra (EOS).

Uma meta especifica do programa Landsat-7 é alcancar calibragoes
radiométricas dos dados com aproximadamente 5% de incerteza, durante a vida Gtil
da missdo de 5 anos. Prévio ao langamento, o cumprimento desta exigéncia se
sustentou em mudancas de desenho de hardware e de instrumentos. Apds o
langamento ou em Orbita, esta exigéncia é apoiada por um monitoramento e um
programa de calibragdes, e a implementagcdo de mudancas necessdarias para o
processamento de terreno dos dados.

Previamente ao lancamento foram definidas as caracteristicas espectrais do
sensor. Na Tabela 1 sdo comparadas as bandas espectrais do ETM+ com as
bandas do Landsat 5/ TM.

TABELA 1 - BANDAS ESPECTRAIS DO TM E ETM+

Intervalo espectral das bandas ()
Sensor

Bandal Banda2 Banda3 Banda4 Banda5 Banda6 Banda7 Bandag

™ 045-052 0.52-060 0.63-069 076080 155-1.75 104-125 2.08-2.35 N/A
ETM+  045-052 053-061 063-069 078-090 155-175 104-125 2.08-235 0.52-0.90

FONTE: LANDSAT 7 — Science Data User Handbook -on line
(http://itpwww.gstc.nasa.gov/IAS/handbook)

Entre as melhorias produzidas no sistema sensor com relagdo aos anteriores
da série € mencionado o deslocamento espectral observado no Landsat 5 TM, o
qual foi atribuido aos filtros. Os filtros de ETM+ foram feitos usando um processo
chamado “ion assisted deposition” (IAD) que faz os filtros presumivelmente

resistentes a este fendmeno. Além disso, os novos filtros mostraram uma melhoria
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significativa nas respostas das extremidades das bandas comparado ao Landsat 4 e
ao Landsat 5.

2.2.1.1.1 Calibragao radiométrica de sistemas sensores

A radiancia total refletida por um alvo na superficie terrestre, apds atravessar
e interagir com a atmosfera, e detectada pelo sensor, cuja resposta (sinal de saida)
¢é transmitida a estacao de recepgao terrestre, onde é convertida em numero digital
(numero digital original ou original-ND). Isto é, o nivel de cinza ou numero digital é
uma fungao da radiancia incidente ao sensor (SHOTT, 1997).

Slater® (1985), citado por CHEN (1996), classificou os procedimentos mais
usados na calibracdo radiométrica absoluta de sistemas sensores em trés

categorias:

1) Calibragao de pré-langamento;

2) Calibragdo em drbita com o uso de uma fonte de calibragdo a bordo de
satélites;

3) Calibragao em 6rbita com as medidas coletadas em um campo de referéncia

na superficie terrestre.

o Calibracao de pré-lancamento

Duas fontes de integracao esféricas (SIS) foram usadas para calibrar o ETM+
antes do langamento. Os valores de ganhos e “offset” antes do langamento foram
definidos por andlises de regress@o entre os niveis de radiancia produzidos por
diferentes combinacdes das lampadas das esferas integradoras e seus sinais de
saida correspondentes.

Posteriormente foram revisadas as varias calibragoes de esfera integradora e
a transferéncia efetiva das mesmas ao ETM+ antes de decidir qual calibragéo
deveria ir ao denominado Sistema de Avaliacdo de Imagem (IAS) para representar o

pré-langamento IAS.

2 SLATER, P. N. Radiometric consideration in remote sensing. Proc. IEEE, v. 73, n. 6, p. 997-1011, 1985.
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Os NDs podem ser calibrados utilizando os coeficientes de pré-langamento. Esta
conversao envolve as seguintes etapas:
1) Calibragao radiométrica
ND =ga x Rad + off (1)

Onde: ND = numero digital original ndo calibrado
Rad = radiancia (mWcm2sr'um™) recebida pelos detectores
Ga = ganho (ND/ mWcm™2sr'um™)
Off = offset (ND)

2) Re-escalonamento radiométrico

Rad = aND + f 2)
a = (Lmax - Lmin)/255 (3)
B =Lmin (4)

A unidade dos coeficientes é mWcm®?sr'um™. Estes coeficientes sdo
conhecidos também como a; e ag

De acordo com CHEN (1996), o uso indiscriminado do termo “coeficiente de
calibragdo” causa muita confusdo, pois ora representa os coeficientes de calibragédo

de sensor (ga/off), ora fatores de re-escalonamento (ga/off, Lmax/Lmin, o/p ou ai/ap)

e Calibracao de pés-langcamento

A calibragdo radiométrica de pods-lancamento do ETM+ é realizada
examinando regularmente a resposta do instrumento quando iluminado por fontes
conhecidas que sao relativamente estdaveis. O ETM+ tem 3 dispositivos de
calibracéo a bordo: o Calibrador Interno (IC), o Calibrador Solar de Abertura Parcial
(PASC), e o Calibrador Solar Abertura Total (FASC). O IC é til para calibrar todas
as bandas do ETM+, enquanto o PASC e FASC sao principalmente Uteis para as
bandas refletivas. Mudancas para a calibragdo de ETM+ aconteceram desde o
lancamento e podem ser consultadas no manual para os usuarios, disponivel on-line
(http://itpwww.gstc.nasa.gov/IAS/handbook).
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Sdo executadas ocasionalmente calibragoes com medidas coletadas a campo
para confirmar, por anélise independente, a precisao da calibragdo usando as fontes
de calibragao a bordo.

As imagens que nao possuem nenhum tipo de tratamento, nem geométrico ou
radiométrico, sdo denominadas Nivel OR (sdo dados brutos com correcdes
radiométricas minimas para diminuir deslocamentos e desalinhamentos). Para que
estas imagens possam ser utilizadas, recebem tratamentos iniciais através do
sistema IAS e um Sistema de Geragao de Produtos Nivel-1 (LPGS).

O processamento radiométrico para o satélite Landsat 7 difere em muitos
aspectos dos sistemas prévios do Landsat. A primeira diferenca é a existéncia de
um sistema “off-line” responsavel pela geragéo dos parametros de calibracdo e pela
avaliagdo da qualidade dos dados. Uma segunda diferenca € a habilidade de
caracterizar e corrigir os dados antes de calibrar por varios artefatos radiométricos. A
terceira diferenca é a possibilidade de confiar em dados adquiridos fora da cena
atual que é processada para executar a calibragdo, devido em parte a adigao do
novo hardware de calibragdo e em parte a uma mudanca na filosofia do processo.

O produto nivel 1R estd radiometricamente corrigido, porém néo
geometricamente corrigido. O produto nivel 1G é uma imagem radiométrica e

geometricamente corrigida de forma sistematica.

2.2.1.1.2 Conversao a radiancia

A energia refletida pelas diferentes coberturas pode ser obtida a partir dos
dados medidos pelo sensor. Esta medicdo é codificada a um valor numérico,
denominado nivel digital de acordo aos coeficientes de calibragdo especificos para
cada sensor. Uma vez conhecidos estes coeficientes, pode realizar-se o processo
inverso, obtendo-se os valores de radiéncia espectral detectada pelo sensor a partir
desses dados.

A seguinte equac¢do é usada para converter os NDs de um produto 1G a

unidades de radiancia:

Radiancia = ganho * ND + offset (5)
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Que também é expresso como:
Radiancia = ((LMAX-LMIN)/(QCALMAX-QCALMIN)) * (QCAL-QCALMIN) + LMIN (6)

onde: QCALMIN =1
QCALMAX =255
QCAL = Nivel digital

LMINs e LMAXs sé@o as radiancias espectrais de cada banda para os niveis
digitais de 1 e 255 (i.e QCALMIN, QCALMAX), respectivamente. Existe um conjunto para
cada situacdo de ganho (baixo ou alto). Estes valores mudardo lentamente com o
passar do tempo na medida em que os detectores de ETM+ percam sensibilidade. A
Tabela 2 lista dois conjuntos de LMINs e LMAXs. O primeiro deveria ser usado para
produtos 1G criados antes de 1 de julho de 2000 e o segundo para produtos 1G
criados depois de 1 de julho de 2000. O uso apropriado do LMINs e LMAXs

assegurara a conversao precisa a unidades de radiéncia.

TABELA 2- INTERVALO DE RADIANCIA ESPECTRAL DO ETM+

watts/(mz*Ster*pm)
Antes de 1 de julho de 2000 Depois de 1 de julho de 2000
Banda Ganho baixo Ganho alto Ganho baixo Ganho alto

LMIN LMAX LMIN LMAX LMIN LMAX LMIN LMAX
1 -6.2 297.5 -6.2 194.3 -6.2 293.7 -6.2 191.6
2 -6.0 303.4 -6.0 202.4 -6.4 300.9 -6.4 196.5
3 -4.5 235.5 -4.5 158.6 -5.0 234.4 -5.0 152.9
4 -4.5 235.0 -4.5 157.5 -5.1 241.1 -5.1 157.4
5 -1.0 47.70 -1.0 31.76 -1.0 47.57 -1.0 31.06
6 0.0 17.04 32 12.65 0.0 17.04 3.2 12.65
7 -0.35 16.60 -0.35 10.932 -0.35 16.54 -0.35 10.80
8 -5.0 244.00 -5.0 158.40 -4.7 243.1 -4.7 158.3

FONTE: LANDSAT 7 - Science Data User Handbook -on line
(http://itpwww.gstc.nasa.gov/IAS/handbook)

2.2.1.2 Conversao a refletancia

A refletancia é definida como a relagéo entre a energia refletida e a incidente.

Varia, portanto, entre O (superficie perfeitamente absorvente) e 1 (superficie
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perfeitamente refletiva). A refletdncia de uma cobertura depende de suas
caracteristicas fisicas e quimicas, assim como das condicdes de observacdo. Além
disso nao é constante; modifica-se nas distintas bandas do espectro, motivo pelo
qual devemos acrescentar o qualificativo de espectral cotando sua medida a um
determinado intervalo de longitudes de onda. Precisamente, na andlise de como
varia a refletdncia espectral de uma cobertura encontramos as raizes para poder
discrimina-la (CHUVIECO, 2000).

Para conhecer a refletdncia de uma superficie & preciso relacionar duas
magnitudes: a energia refletida e a incidente. O procedimento para calcular a
radiancia espectral ja foi descrito na se¢éo anterior (2.2.1.1.2).

Para o calculo da refletancia é preciso lembrar que a radidncia que chega ao
sensor (assumindo que a superficie terrestre tem um comportamento lambertiano) é
uma fungéo da irradiéncia solar, da refletdncia da cobertura e das condicbes de
aquisicao; assim sendo, a refletdncia aparente pode ser calculada a partir da

seguinte formula:

n. L, D’
LR L )
Egop-c080,

p = m.Ly. %/ Eqon.C0S.6;

Onde:

) = Refletancia aparente, adimensional

L. = Radiancia espectral que chega ao sensor, em w. m2,sr'. ym-!
D = Distancia de Terra-Sol em unidades astronémicas

Eso. = |rradiéncia solar exoatmosferica, em w.m2. ym!

0s = Angulo zenital solar, em graus

Na Tabela 3 sao apresentados os valores da irradiancia solar espectral para o

sensor ETM+.
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TABELA 3 - VALORES DE IRRADIANCIA SOLAR ESPECTRAL PARA ETM+

Banda Eg,. (w/m2 * um)
1 1970.000
2 1843.000
3 1555.000
4 1047.000
5
7
8

227.100
80.530
1368.000

FONTE: LANDSAT 7 - Science Data User Handbook -on line
(http://itpwww.gstc.nasa.gov/IAS/handbook)

2.2.1.3 Correcao atmosférica

A transformacgao da refletancia explicada na se¢do 2.2.1.2 ndo considera as
influéncias atmosféricas e assume um terreno plano e observagdo vertical,
representando uma simplificagao da realidade. Por isso € denominada de refletancia
aparente, pois o valor calculado seria s6 a refletdncia captada pelo sensor, porém
nao a realmente mensuravel na superficie CHUVIECO (2000). Com relacao as
condigdes de observagdo, a presuncao de observacao vertical é vélida para os
satélites da série Landsat; porém, os componentes liquidos e gasosos da atmosfera
produzem um efeito de absorcdo e espalhamento que modificam, as vezes
notavelmente, o sinal procedente da cobertura. Além disso, esse efeito é
dependente do comprimento de onda, afetando especialmente aos mais curtos.

Conforme SCHOTT (1997) o processo de correcdo atmosférica é uma das
dificeis tarefas a resolver. Até o presente nao existe um unico enfoque que se tenha
provado simples, preciso e suficientemente robusto para ser amplamente aceito e
usado operacionalmente. Como resultado existem diversos métodos para corregoes
ou calibragoes atmosféricas os quais sdo Uteis para um tipo particular de problema

ou nivel de precisdo. Este autor agrupa os diversos métodos em:
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1- Métodos que empregam medi¢cdes de terreno ao momento da passagem do
sensor (ground truth);

2- Métodos que empregam medidas a partir das proprias imagens (in-escene
methods);

3- Métodos que usam modelos de propagagdo da radiacdo ou transferéncia
radiativa;

4- Métodos para normalizar os efeitos atmosféricos entre imagens multiplas.

Para CHEN (1996), quem realizou uma profunda revisdo dos diversos
métodos utilizados, suas vantagens e inconvenientes, e coincidindo com autores
como CHUVIECO (2000) e SCHOTT (1997), em geral, os modelos de transferéncia
radiativa e as medidas “in situ” calculam a contribuicdo atmosférica nas respostas
espectrais. Entretanto, a normalizacao de histograma ou a retificagéo de imagens e
o método de subtracdo tentam eliminar a contribuicdo atmosférica através das
informagdes fornecidas por alvos especificos, presentes nas préoprias imagens sem
que sua grandeza seja conhecida.

Quando sdao comparados indices de vegetacao, deve-se considerar que os
mesmos sejam construidos com valores do mesmo nivel de correcéo, isto é, ND,

radidncia, refletancia aparente ou refletancia de superficie (TEILLET et al., 1997)

2.2.2 Corre¢do Geométrica

De maneira geral, o processo de corre¢gado geométrica de imagens
compreende trés grandes etapas. Comega-se com uma transformag¢@o geomeétrica,
também denominada mapeamento direto, que estabelece uma relagdo entre
coordenadas de imagem (linha e coluna) e coordenadas geograficas (latitude e
longitude). Trata-se de uma etapa em que se eliminam as distorcoes existentes e se
define o espacgo geografico a ser ocupado pela imagem corrigida. Em seguida, faz-
se o0 mapeamento inverso, que inverte a transformacdo geométrica usada no
mapeamento direto, permitindo que se retorne a imagem original para definir os
niveis de cinza que comporao a imagem corrigida. Esta definicao de niveis de cinza
ocorre na ultima etapa, chamada de reamostragem, que nada mais é do que uma

interpolagao sobre os niveis de cinza da imagem original (FONSECA et al., 2000).
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2.2.3 Medicao de Textura

As medicoes de textura sdao uma espécie de operagdo de vizinhanca
desenhada para caracterizar a variabilidade na vizinhangca de um pixel. Muitas
imagens contém regides caracterizadas pela variagdo no brilho mais que por um
anico valor de brilho. A textura refere-se a variagdo espacial do tom na imagem
como uma fungdo da escala.

Para CHEN (1996), a tonalidade e a textura sé@o dois elementos existentes e
dependentes com diferentes graus de dominancia na imagem. Este autor apresenta
no seu trabalho uma apreciagéo realizada por Haralick (1979)° no sentido de que
uma baixa variagdo dos niveis de cinza de um pequeno bloco de imagem indica que
a propriedade dominante é a tonalidade, enquanto que uma alta variagao indica que
a propriedade dominante é a textura. Também menciona que Haralick (1979) define
a textura de uma imagem como “um padrao global representado pela repeticao
aleatoria ou deterministica de padrdes locais”, e que “a estrutura destas repeticoes é
muito util na determinacédo do conteldo de informacdo da imagem de uma cena
complexa, tanto obtida de um imageador multiespectral de satélite, como um
microscopio de cultura celular ou amostra de tecidos na area de biomedicina”.

Ampliando o conceito, Rubin (1989)*, mencionado por CHEN (1996), definiu a
menor area da imagem digital, que compde uma textura distinta, como denominada
elemento de textura ou “texel”. Para ele existem trés componentes de textura: o
contraste local, a escala e a orientagdo. O contraste é a diferenca de tons de cinza
entre as areas vizinhas escuras e claras, cujos pixels tém niveis de cinza idénticos
ou quase idénticos. O contraste local ndo deve ser confundido com o tom, que é a
tonalidade média de uma regido. A area com alto contraste local possui textura
rugosa, enquanto a area com baixo contraste local possui textura lisa. As
dimensdes das areas escuras e claras definem a escala. Se os niveis de cinza dos
pixels adjacentes mudam freqlientemente, o contraste caracteristico desta area
ocorre em pixels muito juntos, resultando em uma textura fina. Quando os
tamanhos das areas escuras ou claras sao de varios pixels, uma aparéncia de bloco

é criada. Conseqlientemente, o contraste caracteristico desta area é observado

*HARALICK, R. M. Statistical and structural approaches to texture. Proc. IEEE. v. 67, n. 5, p. 786-804, 1979.
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somente em pixels muito distantes, resultando em uma textura grossa. Os termos
textura rugosa e textura lisa sdo usados para descrever o contraste local, enquanto
textura grossa e textura fina sdo usados para descrever o tamanho das areas
escuras e claras em um “texel”. A orientagado diz respeito a preferencial da direcédo
das areas escuras e claras. Quando estas nao tém orientagcéao preferencial, diz-se
que a textura é isotrépica. Por outro lado, se as areas sdo consistentemente maiores
em uma direcéo, a textura é anisotropica.

Sabe-se que na andlise visual é relativamente facil reconhecer e descrever a
textura da imagem, usando termos empiricos e qualitativos como: rugosidade,
suavidade, granulagéo, irregularidade, etc. Entretanto, descrever e reconhecer o
padrao de textura através de um computador ndo é tarefa trivial, pois a informagao
textural, ao contrario da tonalidade, ndao é diretamente adquirida pelo sensor e
precisa ser extraida e quantificada a partir dos dados digitais da imagem em sua
representacao estrutural (CHEN,1996).

A estrutura espacial de imagem é uma indicagdo da relagdo entre a cena
imageada e a resolugdo espacial do sensor. Quando a resolugcéo espacial de um
sensor é relativamente menor que os objetos da cena, entdo a maioria das medidas
(i. e., numeros digitais) da imagem sao altamente correlacionadas com as de sua
vizinhang¢a. Por outro lado, quando o tamanho dos objetos se aproxima da resolugcéo
espacial do sensor, as semelhangas entre as medidas vizinhas diminuem. Por
ultimo, quando a resolugdo espacial do sensor diminui, varios objetos serdo
encontrados em um unico pixel tornando as medidas uniformizadas (Woodcock et al.
®, 1987, mencionado por CHEN, 1996). Por isso , “a observagédo de textura depende

de dois fatores:

1) a escala da variagao tonal que pode ser local ou regional;

2) a escala de observagao”.

* RUBIN, T. Analysis of radar texture with variogram and other simplified descriptors. Proc. Image Processing
Conference. Am. Society for Photogrammetry and Remote Sensing, p. 185-195, 1989.

5 WOODCOCK, C. E.; STRAHLER, A. H.; JUPP, D. L. The use of variograms in remote sensing: I1I. Real
images. Remote Sensing of Environment, v. 25, p. 349-379, 1988.
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2.2.3.1 Métodos de analise de informacgao textural

De acordo com CHUVIECO (2000) os indices de textura podem ser divididos
entre aqueles que operam sobre toda a imagem e os que se apoiam em janelas
moveis, que deslocam-se consecutivamente afetando em cada passo ao pixel
central, criando novas imagens (imagens textura) de modo similar as operagoes de
fitragem. Dentre os métodos baseados em janelas méveis podem ser citados os
seguintes: desvio padrao local, diferenga absoluta entre os niveis digitais maximos e
minimos da janela considerada, entropia, medidas sobre a matriz de coincidéncias
ou co-ocorréncia e dimensao textural, também denominado espectro textura descrito
por HE e WANG (1990).

Dentro da grande variedade de medidores de textura existentes, alguns sé@o
de direcdo muito especifica, requerem janelas grandes e sao dirigidos para
caracterizar textura de baixa frequéncia, e outros trabalham com janelas pequenas
para diferenciar padroes de textura de alta freqiéncia.

Na maioria dos casos é necessario considerar varias medidas de textura para
ajudar a separar classes diferentes ou para fusionar medicbes de textura com

valores digitais multiespectrais para prover maiores diferengas entre classes.

2.2.3.2 A Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza (MCNC)

A matriz de dependéncia espacial de niveis de cinza, ou mas precisamente as
matrizes de dependéncia espacial, sdo matrizes de freqliiéncias relativas P(i,j,d,6)
nas quais dois pixels vizinhos separados por uma distancia d e tendo uma relagéao
angular 8 ocorrem na imagem, um com tom i e outro com tom j.

A matriz de dependéncia espacial de niveis de cinza, ou a Matriz de Co-
ocorréncia de Niveis de Cinza (MCNC), foi aplicada sobre uma ampla variedade de
produtos para resolver diversos problemas, tornando-se a abordagem mais usada
para analisar informacao textural de imagens.

A MCNC, descrita por HARALICK e SHANMUGAN (1974), representa um
procedimento geral para a extra¢do das propriedades texturais de um bloco (blocks)
de imagem. Estes atributos s@o calculados no dominio espacial e é considerada a

natureza estatistica da textura. Esta abordagem baseia-se na suposi¢do de que a
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informacéo textural é contida na relagdo espacial global ou média dos niveis de
cinza da imagem. Estes autores assumem que esta informacéao textural pode ser
adequadamente especificada por um conjunto de matrizes de dependéncia espacial
dos niveis de cinza computados em varios angulos (i.e., 09, 452 90° 1359 e
distdncias. Caracterizam a textura através da estimativa da distribuicdo de
probabilidade conjunta de niveis de cinza de dois pixels situados em certa posicdo
da imagem. A estimativa desta probabilidade conjunta é feita através da matriz de
co-ocorréncia espacial de niveis de cinza.

No trabalho referido estes autores sugeriram 14 estatisticas da matriz MCNC
como descritores da textura de imagens. Dentre estas estatisticas, algumas estao
fortemente correlacionadas entre si. Trés sao consideradas muito Uteis, sendo
freqlientemente usadas na extracdo de informagao textural: o momento angular de
segunda ordem, o momento da diferenca inversa e a entropia. Os primeiros dois
descritores medem a homogeneidade, enquanto a entropia mede a variabilidade. As

equagoes para definir estes trés descritores sao apresentadas a seguir:

1) Momento Angular de Segunda Ordem (MAS):
>3 (Pij/ RP 9)

2) Momento de Diferenga Inversa (MDI):

Y 41/ 11 + ()21 ( Pij / R) (10)

3) Entropia (ENT):
2. (Pij/R) log (Pij /R) (11)

Onde Pij é a ij-€sima célula da matriz e R é nimero total da ocorréncia ou fator de
normalizagdo de freqliéncia de um par de pixels com a distancia d e o angulo 6 na
imagem.

Todas as estatisticas derivadas a partir da MCNC sdo de segunda ordem e
discriminam melhor as texturas, especialmente nos casos em que suas estatisticas
de primeira ordem sdo semelhantes. Cada medida derivada da MCNC pode ser

usada para criar uma nova imagem de textura ou banda que, por sua vez, pode ser
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incorporada ao atributo espectral dos dados de satélite na classificacdo (CHEN,
1996).

MARCEAU et al. (1990) destacam que esta abordagem estatistica tem a
vantagem de ser compativel com os modelos probabilisticos existentes para a
classificagdo multiespectral.

No entanto, conforme KARATHANASSI et al. (2000), o método apresenta na
pratica trés principais obstaculos sendo o primeiro o fato de que a MCNC nao sé
depende da relagcdo espacial dos niveis de cinza mas também da intensidade
regional da variacao do background dentro da imagem. O segundo obstaculo deriva
da necessidade de escolher a distancia e dire¢do a ser usada. Em relagéo a isto
MARCEAU et al. (1990) consideram que o uso da MCNC requer decisdes
concernentes com um certo numero de variaveis diretamente associadas com ela: a
resolugdo espacial, a banda espectral, o nivel de quantizacdo da imagem, o
tamanho da janela mdvel, a distancia interpixel e o angulo usado durante o célculo
da co-ocorréncia, e o estatistico usado na medicdo da textura. Estes autores
demonstram que, de todas essas variaveis, o tamanho da janela é responsével pela
maior parte da variabilidade nas classificagcdes. O terceiro obstaculo é o calculo
adicional requerido para obter pardmetros estatisticos e avalid-los para definir o
descritor mais representativo a ser usado em um procedimento de classificagio.
Calvin e Herbert (1990), citados por MARCEAU et al. (1990), mostraram que os

descritores e suas combinagdes sao dificeis de serem avaliados.
2.2.3.3 Aplicagdo da textura a estudos da area florestal

Uma revisdo completa de todos os métodos de andlise textural testados até o
presente momento seria impraticavel, devido ao grande volume de trabalhos
existentes, de maneira que a revisdo foi orientada preferencialmente para os

estudos realizados na area florestal.

6 CALVIN, C. G.; HERBERT, E. K. Texture descriptors based on co-occurrence matrices. Computer Vision,
Graphics, and Image Processing, v. 51, p.70-80, 1990.
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Nos trabalhos de Strahler e Logan (1978)° e Strahler (1984)%, mencionados
por CHUVIECO (2000), foi usado o desvio padrdao como medida indicadora da
densidade e homogeneidade das espécies no inventario florestal, obtendo uma
melhoria significativa frente as classificagdes espectrais. Para Yool et al. (1986)°,
mencionados por CHEN (1996), o uso do desvio padrdao nao melhorou a
classificacao de florestas.

Os trabalhos mais frequientes combinando informagao espectral e espacial,
tém sido para identificacdo de tipos de cobertura (FRANKLIN e PEDDLE, 1989 e
1990; PEDLEY e CURRAN, 1991).

Um dos trabalhos mais alentadores no uso da informacgao textural para
identificacé@o de atributos florestais foi o realizado por COHEN e SPIES (1992). Estes
autores avaliaram as relacdes entre varidveis espectrais e de textura derivadas a
partir da banda pancromatica de SPOT HRV (10 m de resolugdo) e dados
multiespectrais do Landsat TM (30 m de resolugdo) com 16 atributos de talhdes
florestais. A textura do SPOT HRV estava fortemente relacionada a muitas das
varidveis estudadas. Estes autores consideraram o uso do desvio padrdo e a
diferenga absoluta. Uma avaliagao inicial destes algoritmos indicou que a diferenca
absoluta foi proveniente de uma maior faixa (dynamic range) de informagédo de
textura, e portanto indicou ter potencialmente mais poder de discriminagdo. Usando
esse algoritmo e uma janela de 3 x 3 pixels, foram criadas imagens textura a partir
das imagens HRV e “brightness”, "greenness”, e "wetness’.

KUSHWAHA et al. (1994), com imagens do IRS (Indian Remote Sensing
Satellite) obtiveram uma melhoria de 11%, na discriminagao de classes de floresta
secundaria com a combinagdo do tom, Entropia e MDI. Mas nem sempre os
resultados obtiveram melhorias. CHEN (1996), utilizando em conjunto as medidas
de textura MAS, Entropia e MDI, calculadas a partir da banda do infravermelho

proximo do Landsat 5, em conjunto com as caracteristicas espectrais das bandas 3,

7 STRAHLER, A. H.; LOGAN, T. L. Improving forest cover classification accuracy from Landsat by
incorporating topographic information. Proc. 12" Inter. Symp. Rem. Sens. of Environment, Ann Arbor, p.
927-942, 1978

¥ STRAHLER, A. H. Timber inventory using Landsat, 8" Canadian Symposium on Remote Sensing, Quebec
p. 665-674, 1984

? YOOL, S. R. STAR, J. L.; BOTKIN, D. B., ECKHARDT, D. W.; DAVIS, F. W. Performance analysis of
image processing algorithms for classification for natural vegetation in the mountains of Southern California,
International Journal of Remote Sensing, v. 7, n.5, p.683-702, 1986.
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4 e 5 do TM, conclui que ndao melhorou significativamente a discriminagéo de
classes e subclasses de Floresta Ombréfila na Amazénia legal.

Na comparagao de dois métodos de classificacdo para mapeamento de
cobertura realizada por SAN MIGUEL- AYANZ e BIGING (1997), foi executada uma
analise de textura usando a variancia local de uma janela de 3x3 pixels, sobre a
banda do infravermelho proximo de imagens SPOT e TM.

A escala de observacado é muito importante, mas sempre com relagéo ao alvo,
havendo antecedentes desde estudos com imagens MSS (FRANKLIN e PEDLE,
1989) até imagens CASI| de muito alta resolugdo, até menos de 1 m (TREITZ e
HOWARTH, 2000, FRANKLIN et al., 2000). Prova desta relagdo sao os resultados
de FRANKLIN et al., (2000), os quais, no contexto de uma classificagdo hierarquica
de composicdo de espécies, concluiram que a maior preciséao foi atingida nas
classifica¢cdes produzidas pela textura de dados de maior resolucdo, porém de
menor nivel de detalhe (97%); e que a menor precisdo foi obtida para as
classificagbes produzidas por dados de textura de menor resolugdo espacial e maior
nivel de detalhe. No estudo destes autores se comprova que, ao aumentar a
resolucéo, a textura prové uma discriminagdo melhor das classes que a informacgao
espectral.

No estudo de TREITZ e HOWARTH (2000) encontra-se um indicador da
vantagem de adicionar descritores texturais na discriminacdo de classes,
relacionado a caracteristicas dendrométricas dos talhdes. Estes autores melhoraram
significativamente a discriminacdo de classes de ecossistemas florestais
adicionando a textura usando estatisticos de segunda ordem (Média, Contraste e
Correlagdo) aos dados de refletancia de imagens CASI (6 m). Para eles a Média
prové maior discriminagao entre classes porque ndo sé caracteriza a textura senao
também contém informagcédo tonal (espectral). Esses autores sugerem que a
combinacgdo da Média e o Contraste contribuem nédo so6 a capturar a diferenca entre
ecossistemas, sendo que dentro destes capturam a diferenca de niumero de arvores
dos talhées. No entanto, esta diferenca é observada entre talhdes que apresentam

numero de arvores muito diferentes (1700 arv/ha e 900 arv/ha).
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2. 2.4 Classificagdo de Imagens

Como fruto da classificagao digital obtém-se uma cartografia e inventario das
categorias objeto de estudo. A imagem multiespectral converte-se em outra imagem,
do mesmo tamanhole caracteristicas da original, com a importante diferenca de que
o numero digital que define cada pixel ndo tem relagdo com a radiancia detectada
pelo sensor, ja que se trata de um rétulo que identifica a categoria consignada a
esse pixel. A partir de uma imagem como esta pode-se facilmente gerar cartografia
tematica, assim como um inventario estatistico do numero de pixels - e portanto da
superficie - associados a cada categoria (CHUVIECO, 2000).

A classificagdo digital implica categorizar uma imagem multiespectral. Em
termos estatisticos, isto supde reduzir a escala de medida de uma variavel continua
(os ND originalmente detectados pelo sensor) a uma escala nominal ou categoérica.

Os primeiros ensaios de classificacdo digital de imagens de satélite
basearam-se exclusivamente nos ND que formam a imagem. Como ja sabemos,
estes ND sdo uma tradugdo digital de um fluxo energético recebido pelo sensor para
uma determinada banda do espectro. Portanto, uma classificagdo baseada
exclusivamente no ND pode denominar-se classificagdo espectral. Esta informagéo
nem sempre é capaz de separar coberturas, pois pode haver distintas categorias
tematicas com um comportamento espectral similar. Neste caso recomenda-se
acudir &s outras duas dimensdes de informacdo que contém uma imagem: a
espacial e a temporal. No primeiro caso, tentou-se incorporar a classificagdo o
contexto espacial de cada pixel (LATTY et al., 1985; GEMMEL, 1995; RENNO et al.,
1997, MADHOK e LANDGREBE, 1999). No segundo, aportaram-se dados sobre sua
evolucéo estacional, muito uteis na discriminacao de coberturas vegetais (OLSSON,
1994; MARCELHAS e SOUZA et al., 2000; PARANHOS et al., 2000; PUIG, 2000).
Finalmente, pode ocorrer que estas trés dimensdes sejam insuficientes para separar
algumas coberturas, e seja preciso considerar a informagdo auxiliar (topografia,
solos, etc.), processo facilitado pelos sistemas de informacao geografica (WALSH,
1980; COOK et al., 1989).

De acordo com CHUVIECO (2000), até agora os métodos para introduzir o
contexto espacial na interpretacao digital podem agrupar-se em funcéo da fase da

classificagdo na qual intervém. Assim, podemos distinguir entre aqueles que geram
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bandas texturais prévias a classificacdo, os que empregam o contexto durante a
classificagdo e os que o consideram depois deste processo com o objetivo de
melhorar os resultados.

Conforme o tipo de método utilizado as classificagcbes podem ser
supervisionadas ou nao supervisionadas. A classificagao supervisionada consiste na
utilizacdo de amostras de treinamento, ou seja, pixels representativos das classes
de interesse. A partir destas, o programa calcula os ND que definem cada classe,
sendo entédo considerada a semelhancga de cada pixel da imagem com essa amostra
para depois destina-los a cada classe definida. O conjunto de treinamento para cada
classe pode ser estabelecido usando informagdes de campo, mapas, e fotografias
aéreas ou interpretacdo de composicao colorida da imagem. Na classificacao nao
supervisionada os programas de processamento digital de imagens procedem a uma
busca automatica de grupos de valores homogéneos dentro da imagem.

Os classificadores podem ser ainda divididos em classificadores pixel a pixel
e classificadores por regioes.

O método de maxima verossimilhangca (MAXVER) é o método de
classificacao pixel a pixel mais empregado para fazer a particdo da imagem em
classes, sendo baseado na suposi¢cdo da distribuicdo gausiana dos niveis de cinza
dos pixels de cada classe. Isto permite descrevé-la por uma fungéo de probabilidade
a partir de seu vetor de meédias e matriz de variancia-covariancia (CHUVIECO,
2000). O procedimento utiliza regras de decisé@o para calcular a probabilidade para
cada pixel da imagem, de pertencer a uma determinada classe.

De acordo com CHUVIECO (2000) este classificador é o mais complexo e o
que demanda maior volume de calculo. No entanto, € o mais empregado em
sensoriamento remoto, por ser robusto e por ajustar-se com mais rigor a disposi¢ao

original dos dados.
2.2.4.1 Classificagao multivariada usando imagens de textura

Os classificadores multivariados sdo geralmente usados sobre dados
multiespectrais com 2 até 10 ou 12 bandas espectrais (SCHOTT, 1997). Os

classificadores sdo “cegos” a fonte de dados e trabalham sobre qualquer conjunto de

dados que se presuma, desde que sejam dados multibanda espacialmente
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registrados. Assim, podem ser usadas uma imagem monocromatica e numerosas
bandas de textura para formar uma imagem multibanda que possa ser classificada.
Alternativamente, imagens textura podem ser combinadas com dados
multiespectrais para melhorar a precisédo da classificacdo. Quando sao utilizados
classificadores de maxima verossimilhanca deve ser verificado que os supostos de

distribuigdo gaussiana sao validos.

2.2.4.2 Avaliagdo do desempenho da classificacao

Para avaliar o desempenho da classificagdo é necessario comparar duas
fontes de informacéo: a) a derivada do mapa resultante da classificacdo e b) a
informacgéo de referéncia ou test (a qual pode conter erros). A relagdo destes dois
conjuntos de informag¢des usualmente é resumida em uma matriz de erro (JENSEN,
1996). Os elementos da matriz de erro, também denominada matriz de confuséo,
expressam o numero de unidades amostrais (pixels, grupo de pixels ou poligonos)
atribuidos a uma classe particular em relagdo a classe verdadeira a que pertence
cada amostra. Os elementos. da diagonal desta matriz representam as amostras
corretamente classificadas.

A precisao global ou desempenho médio é definida como a proporgédo de
amostras corretamente classificadas, representada pela razdo entre a soma da
diagonal da matriz de confusdo e a soma de todos os elementos desta matriz
(numero de amostras classificadas). Uma matriz ideal deve apresentar os valores da
diagonal principal préximos a 100% indicando que nao houve confusdo entre
classes. Esta é uma situacédo dificili em imagens com alvos de caracteristicas
espectrais semelhantes. O desempenho médio tem sido freqlientemente utilizado
para avaliar as classificagdes; no entanto, é reconhecido que apresenta algumas
limitagdes.

O coeficiente Kappa representa uma outra forma de avaliar o desempenho da
classificagao, e tem a vantagem de considerar todos os elementos da matriz de
confusdo e nao somente os elementos da diagonal. Este coeficiente foi
originalmente definido por Cohen em 1960 (CONGALTON, 1991). O resultado de
realizar uma analise Kappa é o estatistico KHAT (uma estimativa de Kappa), o qual

é calculado como:
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Onde r é o numero de linhas ou colunas da matriz de confusao; x;; € o nUmero de

observacdes dos elementos da diagonal da matriz; x;, =2x,.j é a soma dos valores
j

da linha i; x,; =ij,. é a soma dos valores da coluna i; e N corresponde ao nimero
J

total de observagdes.

Para fins computacionais apresenta-se, com frequéncia, a seguinte forma
equivalente para o coeficiente Kappa (ROSENFIELD e FITZPATRICK-LINS, 1986;
FOODY, 1992; KOUKOULAS e BLACKBURN, 2001):

k=6,-6,/1-86, (13)
91 = 1/N ixﬁ (14)
i=1
0,= 1/N° ixi+x+i (15)
i=]

onde r, xi. , x.je N sdo os mesmos definidos acima.

O Kappa assume valores menores ou iguais a 1, podendo inclusive assumir
valores negativos. Quando todas as amostras sdo corretamente classificadas, o
coeficiente Kappa possui valor 1. Valores pequenos de Kappa indicam que a
classificagdo ndo obteve bons resultados. Multiplicando este coeficiente por 100
pode ser expressa a acuracia da classificacdo em percentagem (FOODY, 1992;
FOODY et al.,, 1992). Na Tabela 4 figuram os valores do coeficiente Kappa e o

correspondente conceito do desempenho da classificagao.
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TABELA 4 - INDICE DO COEFICIENTE KAPPA E O CORRESPONDENTE CONCEITO DO
DESEMPENHO DA CLASSIFICACAO

Desempenho da

indice Kappa
classificagao

<0 Péssimo
0 <k £0,2 Mau
02 <k £0/4 Razoavel
04<k £0,6 Bom
06 <k £0,8 Muito Bom
08 <k £1,0 Excelente

FONTE: Tutorial de processamento Digital de Imagens do INPE (2000)

Para avaliar o desempenho da classificagdo é recomendavel analisar os
valores de desempenho médio e o coeficiente Kappa (LILLESAND e KEIFER, 1994).
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3  MATERIAL E METODOS

3.1 LOCALIZACAO DA AREA DE ESTUDO

A area de estudo esta situada no municipio de Colonia Delicia, na provincia
de Misiones, Nordeste da Argentina.

O clima é subtropical imido sem estagéo seca. A precipitacdo média anual é
de 1.750 mm, nao existindo uma diferenca marcada no decorrer do ano. As
temperaturas maximas séo de 40 °C e no inverno ocorrem geadas (MARGALOT,
1985).

O subsolo é parte do Macico de Brasilia, uma das formagdes mais antigas do
continente. Este basamento cristalino foi coberto por sucessivos mantos de lava
basaltica (melafiros), depositando-se entre as capas areias que formaram rochas
sedimentarias (areniscas). A erosdo dos melafiros conforma a rocha chamada
laterita, que é a génese dos suelos rojos da regido (MARGALOT, 1985).

Fitogeograficamente Misiones pertence a Provincia Paranaense, distrito das
Matas Mistas, segundo descricio de CABRERA (1976). Este distrito ocupa quase
toda Misiones exceto uma pequena area denominada Distrito dos Pinhais que
possui uma composicao semelhante a das Matas Mistas com diferenca de que no
estrato superior a dominancia é do Pinheiro (Araucaria angustifolia), (DESCHAMPS
et al., 1987).

Na atualidade a regido apresenta as seguintes classes de cobertura e uso da
terra: floresta nativa primaria, floresta plantada principalmente do género Pinus, em
menor proporcdo Araucaria e Eucalyptus, agricultura, predominantemente de erva
mate; pastagens e “capoeiras” (floresta secundaria).

A area de estudo situa-se entre os paralelos 262 09’ e 26° 15’ de latitude Sul e
meridianos 54° 17’ e 54° 22’ de longitude Oeste, e a altitude média é de 300 m sobre
nivel do mar. A localizacdo da area de estudo no contexto da “Provincia de

Misiones” pode ser visualizada na Figura 1.
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FIGURA 1- LOCALIZAGAO DA AREA DE ESTUDO NA PROVINCIA DE MISIONES
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A fazenda, propriedade da empresa “Toll Maderas”, consiste em 1.646,5 ha
de plantacdes florestais, conformadas por 76 talhdes do género Pinus (Pinus elliottii
e Pinus taeda), cuja idade média é 23 anos. Como era habitual na época de
estabelecimento destes reflorestamentos utilizaram-se sementes comerciais de '
procedéncia desconhecida, resultando em talhées mistos de composigéo estimada
em 80% de Pinus taeda e 20% de Pinus elliottii

Estes reflorestamentos foram feitos com densidade inicial de 900 plantas por
ha. Realizou-se um primeiro desbaste de aproximadamente 50% dos individuos aos -
7 anos de idade, e posteriormente as plantacdes ndo foram manejadas, executando-
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se uma segunda intervencgéo tendo as planta¢des, em média, 22 anos de idade. Nao
foram realizadas podas.

Neste tipo de floresta a cobertura do dossel aumenta apds o plantio e se
fecha ao redor dos 4 anos. Dita cobertura é mantida em niveis relativamente altos
variando com relagédo ao ciclo de intervengdes. Como consequéncia do alto nivel de
cobertura, ha pouca vegetacéo de sub-bosque.

Na vizinhancga da floresta em estudo observou-se uma superficie significativa

de cortes rasos e plantagdes recentes.

3.2 PRODUTOS UTILIZADOS

Imagens orbitais

Utilizou-se uma sub-cena extraida da imagem Orbita/ponto 224-78 do satélite
Landsat 7/ETM cobrindo a area de estudo, constituida pelas bandas: 1 - 5, 7 e 8,
obtida em 7 de agosto de 2000. Esta imagem foi cedida pela CONAE (Comision
Nacional de Actividades Espaciales de Argentina).

Foi utilizado também um recorte de imagem georeferenciada de Landsat 7,
obtida em julho de 2000, conformado pelas bandas 3, 4 e 5. Este material, foi cedido
pelo Ministerio de Ecologia de la Provincia de Misiones. A imagem tinha sido
corrigida geometricamente com pontos de controle tomados com GPS (Global

Positional System) e reamostragem pelo método do vizinho mais préximo.

Cartas e mapas

Empregaram-se também:

- Mapas de talhdes, de escala variavel e mapa de localizagdo cadastral.

- Cartas planialtimétricas com escala 1:20.000, Folha 2754-3 3B — Colonia Delicia,
executada por C.A.R.T.A. (Compania Argentina de Relevamientos Topogrdficos
y Aerofotogramétricos)

- Base de dados da propriedade obtida a partir de inventario florestal tradicional
realizado pela empresa proprietaria, contendo: espécie, ano de plantio, DAP

médio, altura média, area basal e volume.
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Equipamentos e programas

Foram utilizados os programas:
- ENVI (The Environment for Visualizing Images) Versao 3.2
- ArcView GIS Verséo 3.1
- Multispec (A Multispectral Image Data Analysis System) - Purdue Research

Foundation

3.3 METODOLOGIA

3.3.1 Recopilagdo e Analise dos Dados de Campo

As planilhas utilizadas, providenciadas pela empresa apresentam registros
dos valores para cada talhao das seguintes variaveis: densidade (arv./ha), didmetro
médio (cm), altura média (m), drea basal (m?), classe de sitio e volume total sem
casca (m°sc/ha).

Os dados de diametro médio, altura média e densidade foram obtidos
mediante inventario tradicional, e foram utilizados para o calculo de area basal,
qualidade de sitio e volume sem casca.

O dltimo inventario, com uma intensidade de amostragem de 3%, foi
executado entre os meses de fevereiro e outubro de 2000.

Dos 76 talhdoes, 7 foram excluidos da analise, devido aos trabalhos de
desbastes executados apds do inventario e antes da data da imagem e outros que
foram inventariados apods esta data.

A superficie de cada talhdao oscilou entre 1 ha e 111,9 ha. Os “talhdes” de
areas pequenas operacionalmente formam parte de talhdes de superficie maior, mas
no presente trabalho foram considerados como talhées diferentes ja que por serem
remanescentes de intervengdes ou estarem separados devido a caracteristicas do
terreno, ruas internas e cursos de agua, apresentam condi¢oes diferentes. Os
talhdes foram considerados da mesma idade, ja que se estas sao muito proximas,
nao apresentam diferencgas de respostas espectrais (MATOS, 1993).

A seguinte tabela apresenta os valores médios das varidveis dendrométricas

determinadas no inventario florestal utilizadas no presente trabalho.
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TABELA 5 — VALORES MEDIOS DAS VARIAVEIS DENDROMETRICAS DO INVENTARIO
FLORESTAL UTILIZADAS (69 TALHOES)

| Média  |Desviopadrao| Minimo | Maximo
Densidade (arv./ha) 290,81 91,67 119,00 547,00
G (m?) 28,18 6,78 12,00 41,90
DAP médio (cm) 36,15 2,25 30,90 39,80
Altura média (m) 27,79 1,74 22,20 30,50
Volume s/c (m®sc/ha) 316,35 83,97 124,30 514,40

Com a finalidade de estabelecer as relagbes entre as variaveis
dendrométricas das plantagdes, foram calculados os coeficientes de correlagdo

linear simples entre elas.

3.3.2 Elaboragao do Banco de Dados Georeferenciado

Para a elaboracdo do banco de dados georeferenciado, a delimitacdo dos
talhoes foi realizada em uma combinacao de sistema de processamento de imagem
/ sistema de informacéao geografica através de interpretacao visual do segmento de
imagem Landsat 7/ETM e delineamento interativo dos talhdes na tela do
computador, utilizando-se planos dos mesmos para apoiar a tarefa. A imagem usada
para executar esta etapa do trabalho foi o0 segmento da imagem ja georeferenciada
composto das bandas 3, 4 e 5.

Para facilitar o delineamento de talhdes melhorando a visualizagdo na tela,
foram aplicados o realce linear e o realce por raiz quadrada as bandas originais da
imagem multiespectral; isso permitiu acentuar os contrastes e, em particular,
propiciar um realce maior nas areas escuras da imagem mediante a fung¢ao raiz
quadrada. Depois foi selecionada a composicao colorida 4R/5G/3B. Os
delineamentos foram feitos a uma distancia aproximada de um pixel do limite para
diminuir os efeitos de borda nos tratamentos posteriores (RIPPLE et al.,1991;
ARDO, 1992).
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3.3.3 Pré-Processamento das Imagens

Uma subcena correspondente a area de estudo foi extraida da imagem
Landsat 7/ETM obtendo-se um conjunto de 400 x 500 pixels, para as bandas: 1- 5, e
7; e de 800 x 1000 pixels para a banda pancromatica (PAN).

Realizaram-se dois procedimentos de pré-processamento da imagem
utilizada:

a) conversao dos niveis de cinza a refletancia exo-atmosférica;

b) corregcdo geométrica.

Nao foram realizadas corre¢ées atmosféricas nem correcoes topograficas. As
correcoes topograficas foram consideradas desnecessarias conforme as
caracteristicas do relevo da area do estudo; no entanto, as corre¢coes atmosféricas
sdo estritamente necessarias para a comparagcédo de imagens de diferentes datas e
sensores (HALL et al., 1991)

A transformacao a refletdncia exo-atmosférica foi efetuada para todas as
bandas da imagem; para tanto, as bandas foram inicialmente convertidas a radiancia
e logo a refletancia, conforme o procedimento descrito por CHUVIECO (2000).

As imagens originais, bem como as de refletdncia, foram posteriormente
registradas. A imagem multiespectral foi registrada pelo método imagem-imagem
tomando a imagem georeferenciada de Landsat 7/ETM como referéncia. Foi gerada
uma imagem multiespectral de 15 m de resolugdo por reamostragem da original
(resolucdo: 30 m), que foi usada como base para o registro da banda pancromatica
também pelo método imagem-imagem. Esta imagem multiespectral reamostrada
para 15 m foi gerada para ser utilizada em conjunto com a banda pancromatica.

Para o ajuste das coordenadas foram usados 10 a 12 pontos de controle
utilizando um polinémio de 1° grau.

Todos os registros foram realizados pelo método de vizinho mais préximo de
modo a preservar o conteudo espectral dos dados, com um erro RMS (Root Mean
Square) de 0,4 pixels para a imagem multiespectral e de 0,83 para a banda
pancromatica, ambas originais, e de 0,35 e 0,71 pixels para as imagens refletancia

multiespectral e pancromatica, respectivamente.
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3.3.4 Medicéo de Textura

A textura foi escolhida como medida para capturar informagéo espacial da
imagem devido a que pode ser rapidamente incorporada a uma variedade de

esquemas de processamento de imagens.

3.34.1 Selegao da banda

Nos casos em que se trabalha com bandas de uma unica resolugéo espacial,
utiliza-se habitualmente como critério de selecao para o calculo da textura a banda
com maior variacao espacial dos niveis de cinza (CHEN, 1996). No entanto, a banda
PAN da imagem Landsat 7, utilizada neste trabalho, apresenta uma resolucao
espacial maior que as bandas multiespectrais e, por isto, esperou-se que contenha
maior informagcdo nesse dominio que as mesmas. Como um dos objetivos do
presente estudo é testar essa hipotese, os célculos de textura realizados através da
matriz de co-ocorréncia foram feitos a partir da banda PAN, a partir da falsa banda
PAN (gerada pela adicdo das bandas da imagem multiespectral correspondentes ao

intervalo espectral da PAN), e a partir da banda ETM4.

3.3.4.2 Selegao dos descritores

As medidas utilizadas neste estudo foram selecionadas considerando as
analisadas em trabalhos anteriores (FRANKLIN e PEDLE, 1989 e 1990;
KUSHWAHA et al, 1994; CHEN, 1996; FRANKLIN et al., 2000; TREITZ e
HOWARTH, 2000) e outras que foram definidas apds analisar visualmente as
bandas geradas a partir destas. Assim, a partir das bandas selecionadas foram
geradas 8 bandas texturais originadas por descritores de co-ocorréncia: Média
(Med), Variancia (Var), Homogeneidade (Hom), Contraste (Con), Dissimilaridade
(Dis), Entropia (Ent), Momento angular de Segunda Ordem (MAS) e Correlacédo
(Cor).
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O Contraste é uma medida da quantidade de variacdo local presente na
imagem (HARALICK e SHANMUGAM, 1974). De acordo com Barber (1989)'°, citado
por TREITZ e HOWARTH (2000), o contraste é a medida que é associada com a
média da diferenca entre pixels vizinhos e é sensivel ao desvio padrao mas nao a
média. Uma imagem de baixo contraste resulta em uma concentragdo de valores ao
redor da diagonal da MCNC e, conseqlientemente, um baixo valor para o estatistico
contraste (Baraladi e Pergamini, 1995, citado por TREITZ e HOWARTH, 2000).

A Homogeneidade local ou Momento de diferenca inversa MDI e o contraste
sdo medidas inversas (WELCH et al., 1990).

A Entropia € uma medida da variabilidade absoluta (FRANKLIN e PEDLE,
1989); é definida por WELCH et al., (1990) como uma medida de desordem na cena,
sendo maior para niveis de cinza igualmente distribuidos e menor quando estes
estdo distribuidos desigualmente. Esta medida € denominada de randomness por
KUSHWAHA et al., (1994).

De acordo com Barber (1989), citado TREITZ e HOWARTH (2000), a
estatistica Correlacao é analoga a correlagédo de Pearson e é sensivel a correlagéo
entre os valores de cinza e a funcdo de densidade da probabilidade para cada par
de niveis de cinza. O estatistico de textura correlacdo é sensivel & média e ao
desvio padrao. Para HARALICK e SHANMUGAM (1974) a correlagdo € uma medida
da dependéncia linear dos niveis de cinza na imagem.

Na revisdo foram apresentadas as equagdes dos descritores MAS, MDI e
Entropia. A seguir sdo apresentadas as equag¢des que definem os restantes

descritores utilizados:

Contraste:

Wz_lnz[iﬁp(i,j)} (16)

10 BARBER, D. Texture Measures for SAR Sea Ice Discrimination: An Evaluation of Univariate Statistical
Distributions. Earth — Observations Laboratory, Institute for Space and Terrestrial Science Technical Report;
ISTS-EOL-TR89_005_ Department of Geography, University of Waterloo, Ontario, Canada ,1989. 56p.
""BARALADI, A.; PERGAMINIL, F. An investigation of the textural characteristics associated with gray level
co-occurrence matrix statistical parameters. IEEE Transactions on Geosciencie and Remote Sensing, v.33,
n.2, p.293-304, 1995.
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Correlagédo:

2 2 0pG )~ h,
i

c,0,

(17)

Média:
2Ng

2Py () (18)

i=2

Variancia:

2. 2.G= )’ pGi. ) (19)

Onde: p(i,,j) é a i,j-€sima célula da matriz; Ng e o nimero de distintos niveis de cinza

na imagem quantizada; (i , [y, Ox € O, s&0, respectivamente, as médias e desvios

padréo de px e p, (HARALICK e SHANMUGAM, 1974).
3.3.4.2.1 Definicdo dos parametros da MCNC

Para a selecdo do tamanho da janela movel foram comparadas as
separabilidades das categorias definidas mas adiante, na secdo 3.3.5.1, medidas
através do indice de divergéncia transformada para uma série de tamanhos de
janela. Isto &, foram criadas bandas texturais utilizando janelas de: 3x3, 5x5, 7x7,
9x9, 11x11 e 25x25 pixels e foram comparadas as separabilidades de cada uma
destas, usando uma unica banda, todas as bandas, assim como as melhores
combinacoes de 2 e 3 bandas texturais.

A janela que apresentou uma melhor separabilidade média foi a janela de
25x25 pixels (15 m), usando-se uma janela moével de 13x13 pixels para a falsa PAN.
Ambas janelas seriam aproximadamente equivalentes em terreno. Janelas grandes
foram escolhidas em estudos anteriores. FRANKLIN e PEDLE (1990), trabalhando
com imagens de resolucéo espacial aproximada (imagens multiespectrais do SPOT
HRV), selecionaram uma janela de 21x21 pixels depois da analise visual de varias

alternativas de tamanho de janela mével. Na Tabela 6 sdao apresentadas as
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separabilidades médias medidas pela divergéncia transformada das janelas
testadas.

TABELA 6 - VALOR MEDIO DO INDICE DE DIVERGENCIA TRANSFORMADA PARA
DIFERENTES TAMANHO DE JANELA DA MCNC

Tamanho da janela | Divergéncia transformada

3x3 427
5x5 447
7x7 635
9x9 1251
11x11 1417
25x25 1870

O método mais eficiente para determinar o tamanho apropriado da janela
moével para analisar a textura de imagens é o semivariograma (Woodcok et al.,
1988'2 mencionados por FRANKLIN e PEDLE, 1989). Este tamanho é definido pelo
intervalo de amostragem, a partir do qual a semivariancia atinge um patamar e
mantém-se constante; devido a que nos programas utilizados nao é possivel realizar
essa analise, a janela apropriada foi selecionada no presente trabalho da maneira
descrita anteriormente.

Foi escolhida uma unica orientagado para o calculo da MCNC, sendo esta a
orientagdo horizontal (0%). Quando é assumida a isotropia da cobertura, alguns
autores consideram que qualquer direcdo escolhida para extrair a informacéao
textural deve apresentar o mesmo resultado (CHEN, 1996).

Foi usado o deslocamento de 1 pixel, para o calculo da MCNC. Este
deslocamento € o mais freqientemente utilizado na literatura (MARCEAU et al.,
1990; CHEN, 1996; FRANKLIN et al., 2000). Além disso, conforme TREITZ e
HOWARTH (2000), o deslocamento é selecionado na base da escala (coarseness or
fineness) da textura presente na imagem. Esses autores consideram que para
superficies de textura fina é conveniente uma curta distancia interpixel, enquanto
que distancias grandes sdo apropriadas para superficies de textura grossa. No

entanto, normalmente existe uma variedade de graus de textura dentro de uma

12 WOODCOK, C. E.; STRAHLER, A. H.; JUPP,D. L. The use of variograms in remote sensing II. Scene
models and simulates images. Remote Sensing of Environment, v25, p. 323-348, 1988.
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imagem, pelo que uma disténcia de 1 pixel é valida para diferentes condigées de
textura.
As bandas texturais criadas foram normalizadas a 256 niveis de cinza usando

uma transformacéo linear (este procedimento foi usado por outros autores, como
MARCEAU et al.,1990)

3.3.5 Classificagcoes das Imagens

Foram classificadas a imagem Espectral original e as imagens denominadas
Textural e Espectrais-Texturais, geradas pela adicdo das bandas originadas por
cada descritor textural as bandas espectrais.

Foram geradas trés imagens Espectrais-Texturais, uma delas utilizando as 8
bandas de textura originadas a partir da banda PAN e a imagem espectral (bandas 1
a 5, e 7) reamostrada a 15 m, uma segunda com as 8 bandas texturais geradas a
partir da falsa banda PAN mais a imagem espectral original (6 bandas), e a ultima
gerada com as 8 bandas texturais geradas a partir da banda ETM4 mais a imagem
espectral original.

Foi aplicada uma mascara elaborada utilizando as informagdes
georeferenciadas dos talhdes, para classificar somente o povoamento objeto de
estudo (JOHNSTON et al., 1997). As imagens foram classificadas usando o método
de classificagdo supervisionada pixel a pixel por maxima verossimilhan¢a com limiar
de 95%.

3.3.5.1 Selegédo da amostra

Cada talhdo foi considerado como sendo uma unidade amostral. Para a
selecdo da amostra, em uma primeira etapa foram agrupados os talhdes de acordo
com o volume em 4 classes de intervalo diferente. Através da analise de variancia foi
testada a existéncia de diferencas significativas entre as classes definidas.

Na Tabela 7 sao resumidas as caracteristicas de cada categoria, e na Tabela

8 sao apresentados os resultados da ANOVA.
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TABELA 7 - NUMERO DE TALHOES E ESTATISTICAS DESCRITIVAS PARA CADA CLASSE DE
VOLUME (Valores em m’sc/ha)

Classe | N°detalhdes | Média | Desvio Padrdo | Minimo | Maximo
1 6 187,16 32,68 124,3 205,2
2 31 267,65 29,70 217,26 299,6
3 22 354,45 24,33 313,9 396,9
4 10 462,43 31,45 4247 514 4

TABELA 8 - ANALISE DE VARIANCIA PARA AS CLASSES DE VOLUME

Fonte de variagio | sQ | gl | Qam | F | Vvalorp | F critico
Entre grupos 419.000,7 3 139.666,9 170,85 9,04E-31 2,75
Dentro de grupos 53.1356 65 817,5

Total 472.136,3 68

Para diminuir o grau de arbitrariedade que existe neste tipo de delineamento
de categorias, procurou-se que estes limites coincidissem com cortes naturais
(natural breaks) entre os dados utilizados (seguindo recomendagdes de
CONGALTON, 1991). Esta definicao foi apoiada pela observacdo visual das
propriedades das categorias nas imagens. Na figura 2 sdo apresentadas as

caracteristicas visuais das classes 1 a 4, em uma composigao colorida 4R/5G/3B.

FIGURA 2 - CARACTERISTICAS DAS CLASSES 1 A 4 (COMPOSICAO 4R/5G/3B, PIXEL = 30M)

Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4

O conjunto de dados de campo foi dividido em dois grupos, o primeiro dos.

quais foi utilizado como amostra de treinamento para realizar as classificagbes, e o



segundo grupo para testar as classificagbes; a composicdo de cada grupo é
apresentada na Tabela 9. A selecdo das unidades (talhdes) de cada grupo foi

realizada arbitrariamente procurando distribui-las uniformemente em toda a area.

TABELA 9 - NUMERO DE TALH(:)ES E PIXELS* USADOS PARA TREINAMENTO E AVALIAGAO
DAS CLASSIFICAGOES EM 4 CLASSES DE VOLUME

Para treinamento Para Teste
Classe Talhdes |  Pixels Talhdes |  Pixels
1 3 507 3 581
2 15 2.806 15 3.443
3 13 3.018 11 3.948
4 5 1.321 4 311
Total 36 7.742 33 8.283

* O numero de pixels corresponde a imagem multiespectral de 30 m de resolugao espacial

Em uma segunda etapa, apds analisar grafica e estatisticamente estes
resultados preliminares, foram fusionadas as classes em duas categorias de volume:
a primeira categoria agrupando os talhdes com menos 300 m® de volume (classes 1
e 2), e a segunda os talhdes de mais de 300 m> de volume (classes 3 e 4). A

seguinte tabela resume a composi¢ao da amostra de treinamento e teste.

TABELA 10 - NUMERO DE TALH{)ES E PIXELS* USADOS PARA TREINAMENTO E AVALIAGAO
DAS CLASSIFICACOES EM 2 CLASSES DE VOLUME

Classe Para Treinamento Para Teste
Talhdes |  Pixels Talhdes |  Pixels
A 18 3.313 18 4.024
B 18 4.429 15 4.259
Total 36 7.742 33 8.283

* O numero de pixels corresponde & imagem multiespectral de 30 m de resolugao espacial

3.3.5.2 Selecdo da melhor combinagéo de bandas

As classificagbes foram executadas para: a) cada imagem completa (todas as
bandas), b) usando as melhores combinacdes de 3, 4, 5 e 6 bandas, e ¢)
acrescentando em forma arbitraria & melhor combinacgéo de trés bandas espectrais,

algumas das medidas de textura (Correlagdo, Entropia e Momento Angular de
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Segunda ordem), utilizadas em outros estudos, com a finalidade de analisar a
contribuicao destes descritores.

Para a selecdo das melhores combinacdes de bandas, foi analisada a
separabilidade das amostras medida através dos indices de Divergéncia
Transformada (DT) (MAUSEL et al., 1990) e Distancia de Bhattacharyya, calculados
a partir das amostras de treinamento. Ambos indices sao fornecidos diretamente
pelo programa Multispec.

Para cada combinagdao da imagem textural-espectral foram selecionadas as
que contavam com no minimo uma banda espectral, mesmo que nao ocupasse 0
primeiro lugar da lista. Quando néo coincidiu a categorizagdo para as diferentes
medidas de separabilidade optou-se pela primeira na lista de DT, se essa
combinacao se encontrava também entre as 10 primeiras conforme a distancia de
Bhattacharyya. Quando a melhor combinagao dada com a DT nao se encontrou na
lista das 10 melhores por indices Bhattacharyya, testaram-se as combinacdes
sdgeridas por ambas medidas e logo se selecionou a classificagdo com melhor
desempenho.

Para a selecéo dos descritores de textura a serem usados na classificagéo,
Rosenblum (1990)'3, citado por SCHOTT (1997), descreve um método semelhante
ao descrito por Swain (1978)'*, também citado por SCHOTT (1997), para selecionar
bandas espectrais, e que tem um comportamento comparavel com a Divergéncia
Transformada. No entanto, ndo contando com programas que realizem esse calculo,
a separabilidade foi medida considerando as bandas de textura como espectrais.

O procedimento de selecdo de bandas foi executado primeiramente com as
amostras de treinamento das quatro classes de volume, e logo repetido para as
amostras correspondentes as duas classes de volume geradas pela fusdo das
classes 1 e 2, e classes 3 e 4.

Foram geradas ao todo 38 imagens classificadas, 4 classificages a partir das
bandas espectrais, uma com todas as bandas de textura e 8 a partir da imagem
espectral-textural com as bandas de textura medidas na banda PAN, totalizando 13

para cada agrupamento de volume. Ou seja, primeiro se realizaram as classificagcoes

'3 ROSENBLUM, W. Optimal Selection of Textural and Spectral Features for Scene Segmentation. NY.
1990. Master thesis, Center for Imaging Science, Rochester Institute of technology, Rochester

¥ SWAIN, P. H. Fundamentals of pattern recognition in remote sensing. In: SWAIN P.H. and DAVIS, eds.
Remote Sensing: The Quantitative Approach. New York: McGraw-Hill, 1978



em quatro classes de volume, e depois foram repetidas para duas classes de
volume. Além dessas, foram geradas 12 classificagées a partir das imagens
espectrais-texturais de 30 m para compara-las com cada uma das originadas a partir
da imagem espectral-textural de 15 m que tiveram melhor resultado para cada
classe de volume. Considerou-se desnecessario repetir todas as classificacdes
testadas utilizando as bandas texturais geradas a partir da PAN, optando-se por
repetir somente a classificagao que melhor discriminou cada uma das classes.

No quadro 1 se resumem as classificacdes testadas para cada imagem.

QUADRO 1 — CLASSIFICACOES REALIZADAS A PARTIR DAS IMAGENS ESPECTRAIS,
TEXTURAL E ESPECTRAIS-TEXTURAIS (de 15 e 30 m de resolugdo)

Imagem Classificacoes testadas

Utilizando todas as bandas
Utilizando trés bandas
Utilizando quatro bandas
Utilizando cinco bandas

Espectral (6 bandas)
Pixel =30 m

Textural (8 bandas) tilizando todas as bandas de textura

Utilizando todas as bandas
Utilizando trés bandas

Espectral- Textural (14 bandas)
pixel =15 m
Textura medida na PAN

Utilizando cinco bandas

Utilizando seis bandas

Utilizando trés bandas espectrais + Cor
Utilizando trés bandas espectrais + Ent
Utilizando trés bandas espectrais + MAS

]
2
3
4
U
1
2.
3. Utilizando quatro bandas
4
5
6
7
8
1

Utilizando a combmagao que discriminou melhor a classe 1
(menos de 205 m®)

2. Utilizando a combinagao que discriminou melhor a classe 2
(205-300 m®)

3. Utilizando a combinagao que discriminou melhor a classe 3
(300-400 m?)

4. Utilizando a comblnagao que discriminou melhor a classe 4
(mais de 400 m®)

5. Utilizando a combmagao que discriminou melhor a classe A
(menos de 300 m?)

6. Utilizando a comblnagao gue discriminou melhor a classe B
(mais de 300 m®)

Espectral-Textural (14 bandas)
Pixel =30 m
Textura medida na “falsa PAN”

1. Utilizando a combmagao que discriminou melhor a classe 1
(menos de 205m°)
2. Utilizando a combinacdo que discriminou melhor a classe 2
(205-300 m°)
Espectral-Textural (14 bandas) 3. glolgir:)%oma)combmagao que discriminou melhor a classe 3
Pixel = 30 m 4. Utilizando a combma discrimi th | 4
Textura medida na banda ETM4 | % ¢ao que discriminou melhor a classe
(mais de 400 m®)
5. Utilizando a combmagao que discriminou melhor a classe A
(menos de 300 m?)
6. Utilizando a comblnagao que discriminou melhor a classe B
__(mais de 300 m%)
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3.3.5.3 Avaliagdo do Desempenho das Classificagoes

As classificagdes foram avaliadas a partir da analise da matriz de confuséo,

desempenho médio, e indice Kappa.

3.3.6 Correlagéo

Foi determinada a relacdo existente entre as varidveis dendrométricas e
digitais, tanto espectrais quanto espaciais.

Para executar a extragao dos dados da imagem correspondentes a cada
talhdo, foi sobreposto o arquivo vetorial contendo a informacao dos talhdes nas
imagens utilizadas. Foram extraidos os valores médios de refletancia de cada banda
refletiva do sensor e da banda pancromatica, assim como de bandas texturais
geradas a partir desta banda, para cada talhdo. Correlacionaram-se estes dados
com os valores das varidveis dendrométricas.

Os 69 talhdes utilizados incluiram um nimero de entre 12 e 1289 pixels para
a imagem de 30 m de resolugédo e de 48 e 5156 pixels para a banda pancromatica

com resolucé@o espacial de 15 m.

3.3.7 Estimativa do Volume por Anélise de Regressao

Foi examinada a rela¢do entre o volume e os dados de refletancia da imagem
usando analise de regressao linear simples e multipla, considerando-se cada talhdo
como uma unidade amostral.

Para ambos métodos de regressdo a amostra foi dividida em dois grupos de
talhbes selecionados ao ocaso. Um grupo foi utilizado para o ajuste dos modelos e o
segundo para avaliar os resultados dos mesmos (validagcao).

Para andlise da regressao linear foram excluidos dois talhdes (outliers), como
consequéncia do exame da dispersdo dos dados. Um dos outliers era um talhéo
muito pequeno resultante de uma subdivisdo, fato que provavelmente ocasionou a
inclusdo de pixels correspondentes a ruas com resposta de solo sem cobertura

durante sua delimitacdo. O segundo talhdo corresponde a um remanescente de uma
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area sujeita a desbastes na data de aquisicao da imagem; portanto, possivelmente
esteja incluindo pixels onde a plantag@o apresentava uma densidade menor.
Foi executada a regressado linear simples do volume sobre a banda de

refletdncia que apresentou melhor grau de correlagdo com esta variavel.

Modelo:
y =bo + by x
sendo:
y = vol. s/c (m%ha)
x = valores de refletancia da banda melhor correlacionada com o volume.

bo e by = coeficientes da regresséao

Além da analise de regressao simples, foi efetuada uma andlise de regressao
multipla, visando avaliar a utilizagao conjunta dos dados de refletancia, e as medidas

de textura originadas a partir da banda PAN.
y=bo+b1X1+b2X2 +b3X3+ ........ ann
No modelo acima tem-se que:

y = vol. s/c (m%ha)

X = valores de refletancia das bandas e de textura da banda PAN.

A andlise do ajuste das equagdes de regressdo foi feita com base no
Coeficiente de Determinagdo (R®), no Erro Padrdo Residual (Syx) e no teste F no
nivel de significAncia de 5% de probabilidade (SCHNEIDER, 1997). Os coeficientes
da regressao foram avaliados através do teste de “t” de Student com o mesmo nivel
de significAncia. A andlise de regressao foi efetuada utilizando-se o pacote
estatistico STATISTICA versao 5.1.

Os modelos foram avaliados utilizando o grupo independente de dados,
mencionado anteriormente. Assim, a capacidade de predigcdo destes modelos foi
avaliada atraves do valor de correlagdo entre os valores estimados usando os

modelos e os valores observados a partir da amostra de validagado, do Erro padrao
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da estimativa, e da medida de viés (bias) denominada de diferenca agregada (DA)
(PRODAN et al., 1997). Esta medida é simplesmente uma medida da

superestimativa ou subestimativa do modelo. A expressao da diferenga agregada é:

DA = Y (y,-y.)/n

Yo = Volume observado

Ye = volume estimado

Na Figura 3 pode ser observado o fluxograma da metodologia utilizada.

48
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FIGURA 3 — FLUXOGRAMA DA METODOLOGIA UTILIZADA
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ANALISE DOS DADOS DE CAMPO

A anadlise da relacdo entre as varidveis de terreno dos talhdes (Tabela 11)

mostrou quais varias estao inter-relacionadas. O numero de arvores mostrou uma

relacdo inversa com a média do didmetro a altura do peito (DAP) (-0,760), ndo

apresentando correlagdo com a altura média. O volume esteve alta e positivamente

correlacionado com o nimero de arvores (0,856) e a area basal (G) (0,900);

enquanto que apresentou uma correlagdo negativa com o didmetro médio (-0,434).

A altura teve uma relagao altamente significativa com o DAP (0,356) e significativa

com o volume s/c (0,312).

TABELA 11 - COEFICIENTES DE CORRELACAO ENTRE AS VARIAVEIS DENDROMETRICAS

(N = 67)

| N°dedrvores | G

| DAPmédio | Alturamédia | Volume S/C

Ne de arvores 1,000

G 0,900** 1,000

DAP médio -0,760** -0,539** 1,000

Altura média -0,087 0,055 0,356** 1,000

Volume S/C 0,856** 0,881** -0,434** 0,312 1,000

* significativo a 95% ** significativo a 99%
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4.2 RESULTADOS DAS CLASSIFICACOES

Para facilitar a andlise e discussdo dos resultados, primeiramente é
apresentada uma figura do arquivo vetorial dos talhdes sobreposto a composicdo
colorida 4R/5G/3B. Com a finalidade de ilustrar os resultados das classificacdes
foram selecionados alguns setores de este conjunto.

FIGURA 4 - ARQUIVO VETORIAL DOS TALHOES, SOBREPOSTO A COMPOSICAO COLORIDA
4R/5G/3B
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Com o proposito de analisar os resultados da adicdo das band\as texturais

sao também apresentadas figuras das bandas geradas (Figura 5).

FIGURA 5 — BANDAS TEXTURAIS GERADAS A PARTIR DA BANDA PAN

Homogeneidade Contraste
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FIGURA 5 - Continuacgéo ...

g

Lo
N

o

Entropia

Momento Angular de Segunda Ordem Correlacao

Como se pode observar nas imagens das bandas texturais geradas, algumas
parecem nao apresentar informacdo que permitam a discriminagéo desejada; em

outras ja é possivel observar visualmente algumas diferencas.
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Na Tabela 12 se apresenta uma listagem das imagens classificadas em

quatro classes de volume, com a descricdo das bandas utilizadas, as que foram

escolhidas da maneira descrita na metodologia.

TABELA 12 — CARACTERISTICAS E DENOMINAGAO DAS CLASSIFICACOES TESTADAS

(4 CLASSES DE VOLUME)
Denominagao Descrigao
da imagem (bandas usadas para a classificagéo)
Espectral
ESP1 Todas as bandas espectrais (30 m)
ESP2 Bandas 1,4, 5 (30 m)
ESP3 Bandas 2, 3,4,5 (30 m)
ESP4 Bandas 1,2, 3, 4,5 (30 m)
Textural
TEX1 Todas as bandas de textura a partir da PAN (15 m)
Espectral- Textural
ESPTX1 Todas as bandas espectrais e de textura da PAN (15 m)
ESPTX2 Banda 4, Variancia e Entropia da PAN (15 m)
ESPTX3 Banda 3, Média, Variancia e Correlagao da PAN (15 m)
ESPTX4 Banda 4, Média , Variancia, Entropia e Correlagdo da PAN (15 m)
ESPTX5 Banda 4, Média, Variancia, Disssimilaridade, Entropia e Correlagéo da PAN (15 m)
ESPTX6 Bandas 1, 4, 5 e Correlagédo da PAN (15 m)
ESPTX7 Bandas 1, 4,5 e Entropia da PAN (15 m)
ESPTX8 Bandas 1, 4,5 e MAS da PAN (15 m)
ESPTX1F Todas as bandas espectrais e de textura da “falsa PAN” (30 m)
ESPTX3F Banda 3, Média, Variancia e Correlagao da “falsa PAN" (30 m)
ESPTX4F Bandas 4, Média, Variancia; Entropia e Correlagéo da “falsa PAN” (30 m)
ESPTX6F Bandas 1, 4, 5 e Correlagao da “faisa PAN” (30 m)
ESPTX1IR  Todas as bandas espectrais e de textura da banda ETM4(30 m)
ESPTX3IR Banda 3, Média, Variancia e Correlagédo da banda ETM4 (30 m)
ESPTX4IR Bandas 4, Média, Variancia; Entropia e Correlagdo da banda ETM4 (30 m)
ESPTX6IR

Banda 3, Média, Variancia e Correlacdo da banda ETM4 (30 m)

Como se observa na Tabela 12, as medidas Homogeneidade e Contraste ndo

foram escolhidas para nenhuma das combinacdes testadas, estando presentes

somente nas classificagdes nas que se utilizaram todas as bandas espectrais e

texturais (ESPTX1), e para a classificagdo denominada textural (TEX1).

Os resultados das classificagoes séo resumidos na Tabela 13. Comparando

os valores de precisao global se observa que nenhuma das classificagdes realizadas

a partir das bandas espectrais gerou bons resultados, sendo estes nao maiores a
47% e com indice Kappa de 0,20 a 0,22.
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TABELA 13 - VALORES DE DESEMPENHO MEDIO, COEFICIENTE KAPPA, E PERCENTAGEM
DE CLASSIFICACOES CORRETAS PARA CADA CLASSES
(4 CLASSES DE VOLUME)

Percentagem de classificagbes corretas por Desempenho Coeficiente
Imagem classe (%) Médio (%) Kappa
1 | 2 | 38 | 4 (K)
Espectral
ESP1 28,40 38,60 56,43 32,80 46,2 0,20
ESP2 30,12 43,54 53,39 30,87 46,8 0,22
ESP3 28,40 40,05 54,36 36,33 45,9 0,21
ESP4 28,57 38,98 54,51 36,01 455 0,20
Textural
TEX1 14,26 50,77 23,52 56,24 35,5 0,09
Espectral- Textural
ESPTX1 13,30 58,32 35,27 55,83 44,2 0,20
ESPTX2 30,92 38,08 35,40 48,11 36,7 0,11
ESPTX3 14,22 40,96 13,41 71,67 27,1 0,08
ESPTX4 45,79 33,01 15,41 67,81 26,8 0,08
ESPTX5 16,75 36,30 19,91 71,25 28,4 0,07
ESPTX6 27,78 39,53 58,27 22,05 47,0 0,21
ESPTX7 35,02 38,01 55,35 17,35 45,3 0,19
ESPTX8 43,74 36,22 57,19 14,67 46,0 0,20
ESPTX1F 31,15 41,71 32,09 31,51 36,00 0,14
ESPTX3F 40,79 29,31 42,98 62,70 37,9 0,18
ESPTXAF 53,18 29,02 15,37 67,85 25,7 0,11
ESPTX6F 32,36 42,35 52,13 43,73 46,4 0,21
ESPTX1IR 20,14 53,99 42,33 19,94 44,78 0,18
ESPTX3IR 8,95 50,91 36,30 45,98 40,82 0,16
ESPTX4IR 21,17 37,73 35,23 45,02 35,65 0,09
ESPTX6IR 27,88 49,46 50,33 28,30 47,58 0,23

Com relagdo aos resultados das classificagbes da imagem denominada
textural-espectral da banda PAN, sempre considerando quatro classes de volume,
nota-se que nenhuma delas superou os resultados obtidos utilizando somente
informacgao espectral. Quando foram utilizadas todas as bandas, as espectrais mais
as oito bandas texturais geradas a partir da matriz de co-ocorréncia aplicada sobre a
banda pancromatica (ESPTX1), o resultado foi de 44,2% de precisédo global e um
Kappa de 0,20.

Ao serem consideradas somente as bandas texturais (TEX1) a preciséo global
alcangou 35% e um Kappa muito baixo de 0,09.

As classificacbes a partir das_ combinagcbes de 3, 4, 5 e 6 bandas
selecionadas por separabilidade medida com Divergéncia Transformada e distancia
de Bhattacharyya tiveram maus resultados com precisao global entre 27 e 37% e

Kappa que nao superou o valor de 0,11.
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As classificagdes realizadas usando as combinagdes arbitrarias definidas
agregando as bandas 1, 4 e 5 as bandas Correlacdo (ESPTX6), Entropia (ESPTX7),
e Momento Angular de Segunda ordem (ESPTX8), deram resultados mais préximos
aos obtidos usando unicamente bandas espectrais. Os desempenhos globais
correspondentes e os coeficientes Kappa foram, respectivamente, 47% e 0,20 para
ESPX6, 45% e 0,19 para ESPX7 e 46% e 0,20 para ESPX8.

Com respeito a esta primeira analise do resultado global das classificaces
(Tabela 13), € pertinente observar qual foi o comportamento individual de cada
classe nas diferentes classificagcbes. Assim, na classificacdo espectral de melhor
desempenho global, isto &€ usando as bandas 1, 4 e 5 (ESP2), tem-se que 30% da
classe 1, 43% da classe 2, 53% da classe 3 e 31% da classe 4 foram corretamente
classificados. Estes resultados foram melhorados com o acréscimo de algumas
bandas texturais, mas em grau diferente conforme a banda ou bandas adicionadas.

Na Figura 6, elaborada com as percentagens de classificagcbes corretas da
classe 1, podem ser observados os resultados obtidos utilizando as diferentes
combinag¢des de bandas. O desempenho obtido na classificagado ESP2 foi escolhido

como referéncia.

FIGURA 6 - DESEMPENHO DA CLASSE 1 NAS CLASSIFICAGOES, ESPECTRAL (ESP2), DE
TEXTURA E ESPECTRAL-TEXTURAL
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Assim, para a classe 1, a classificagdo que melhor resultado apresentou, com
45% de pixels bem rotulados, foi obtida combinando cinco bandas escolhidas a partir
da analise de separabilidade, sendo estas as bandas ETM4, Med, Var, Ent e Cor
(ESPTX4). Neste caso, a adicao da informacéo espacial medida pelos descritores de
textura utilizados aumentou em 15% os resultados obtidos usando unicamente
informagéao espectral (ESP2). O pior desempenho para esta classe, com apenas
13% de pixels corretamente classificados, foi obtido quando foram usadas todas as

bandas espectrais e texturais (TEX1).
A classe 1 é a categoria que apresenta visualmente mais heterogeneidade.

Ao ser adicionada as bandas 1, 4 e 5 a banda originada pelo descritor Momento
Angular de Segunda Ordem (ESPTX8), que € uma medida de homogeneidade
(KUSHWAHA et al.,, 1994), o resultado melhorou em 13%,; enquanto que
adicionando a Entropia (ESPTX7), o resultado melhorou um 5%, sendo que a

entropia € uma medida de variabilidade.

FIGURA 7 - DESEMPENHO DA CLASSE 2 NAS CLASSIFICAGOES, ESPECTRAL (ESP2), DE
TEXTURA E ESPECTRAL-TEXTURAL
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Para a classe 2 o melhor resultado, com 58% de rotulacdes corretas (Figura
7), foi obtido quando se usaram todas as bandas espectrais e texturais (ESPTX1),
alcancando 50% quando foram usadas somente as bandas texturais (TEX1). Estes
valores mostram que o aumento na percentagem de pixels corretamente

categorizados foi de 15% para a primeira classificagdo e de 7% para a segunda. As
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restantes classificacoes testadas deram resultados semelhantes entre si, com entre
33% e 40% dos pixels da classe atribuidos corretamente. O valor minimo foi atingido
na classificacdo denominada ESPTX4 para a qual foi usada a combinacao das
bandas ETM4, Med, Var, Ent, e Cor.

A classe 3 apresentou resultados mais dispares (Figura 8), alcancando 58%
de rotulagbes corretas na classificagao realizada usando as bandas 1, 4, 5 e
Correlagdo (ESPTX6), e um minimo de 13% para a classificagdo denominada
ESPTX3, onde foram utilizadas as bandas ETM3, Med, Var e Cor. Esta classe foi a
que experimentou um menor incremento (5%) de pixels corretamente rotulados ao

acrescentar bandas texturais as bandas especitrais.

FIGURA 8 - DESEMPENHO DA CLASSE 3 NAS CLASSIFICACOES ESPECTRAL (ESP2), DE
TEXTURA E ESPECTRAL-TEXTURAL
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A classe 4 foi a mais beneficiada pela adicao das bandas texturais (Figura 9),
alcangcando 72% de classificacao correta ao utilizar as bandas 3, Med, Var e Cor,
(ESPTX3), aumentando em 41% o percentual conseguido usando somente
informaga@o espectral (ESP2). Também apresentaram muito bons resultados as
classificacoes ESPTX4 (bandas 4, Med, Var, Ent, e Cor), com 68%, e ESPTX5
(bandas 4, Med, Var, Dis, Ent e Cor) com 71%. Estes resultados sdo contrarios ao
esperado, ja que inicialmente pensava-se que seriam as classes de menor volume,
mais heterogéneas, as que experimentariam uma melhor discriminagdo ao ser

adicionada a informacao espacial.
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FIGURA 9 - DESEMPENHO DA CLASSE 4 NAS CLASSIFICAGOES, ESPECTRAL (ESP2), DE
TEXTURA E ESPECTRAL-TEXTURAL
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Da anélise dos resultados das classificagdes testadas, tanto do desempenho

global quanto do desempenho particular das classes definidas, se desprende que
nem sempre esses desempenhos melhoraram com a adicdo das medidas de
textura; as vezes a confusao entre as classes aumentou.

Seguindo com a analise dos resultados resumidos na Tabela 13, podem ser
observados os desempenhos das classificagoes realizadas para determinar se as
melhorias produzidas nos resultados das classes individuais foram devidas a maior
resolucéo espacial da PAN ou se essa informagao encontra-se também na imagem
multiespectral de 30 m.

Na Figura 10 sdo comparados os resultados das classificagoes de melhor
desempenho para as quatro classes de volume usando informacdo textural da
banda pancromatica, com os resultados das repeticdes usando as bandas texturais
calculadas a partir da banda pancromatica simulada ou “falsa PAN” e da banda do
infravermelho préximo (ETM4). Isto &, para a classe 1 foi repetida a classificagéo
ESPTX4, para a classe 2 a classificacao ESPTX1, para a classe 3 a classificacdo
ESPTX6 e para a classe 4 a classificacao ESPTX3.
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FIGURA 10 - DESEMPENHOS DAS CLASSES 1, 2, 3 E 4, UTILIZANDO INFORMAGAO TEXTURAL
A PARTIR DAS BANDAS PAN, FALSA PAN E ETM4
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Para a classe 1 foram entao comparadas as classificagées usando as bandas
ETM4, Média, Variancia, Entropia e Correlacdo, das trés imagens. Uma de 15 m
onde os calculos de textura foram realizados a partir da banda pancromatica
(ESPTX4), e as outras de 30 m de resolug@o espacial, onde a medicéo de textura foi
executada a partir da “falsa pancromatica” (ESPTX4F) e da banda ETM4
(ESPTX4IR). Para esta classe o resultado foi melhor para a classificagédo usando
bandas de textura da “falsa PAN” de 30 m de resolugcdo, dando 53% de
discriminagao correta, comparado com o valor de 45% atingido usando as bandas
texturais da banda PAN, e 21% utilizando as bandas texturais a partir da banda
ETM4. Para as classes restantes, o uso das bandas de 15 m significou um melhor
resultado quando comparado ao uso das bandas de 30 m.

Excluindo a classe 2, para as demais classes as classificacbes usando
bandas texturais da “falsa PAN” resultaram em melhores desempenhos que
utilizando as bandas texturais a partir da banda ETM4.

Na Figura 11 podem ser visualizados os resultados obtidos pela classificagao
espectral (SP2) e pelas classificacoes espectrais-texturais (ESPTX4 e ESPTX4IR),
comparadas com o mapa de talhdes (referéncia), sobre uma composi¢éo colorida
(3R/4G/5B).
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FIGURA 11 — SOBREPOSICAO DO MAPA DE TALHOES E DAS IMAGENS CLASSIFICADAS
ESP2, ESPTX4 E SPTX4IR SOBRE A COMPOSIGAO COLORIDA 3RMA4G/5B

Legenda
[ ] Classe 1(<205m")

B Clesse 2 (205-300m")

B rFloresta nao classificada*

*

Classes definidas por interpretagdo visual da composigdo colorida; as classes restantes s&o
produto da classificacgéo digital.
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A classe 2, apresentando 58% de classificacdo correta para a imagem
classificada (ESPTX1) de 15 m de resolugéo, 42% para a imagem (ESPTX1F) na
qual foram utilizadas as bandas texturais da falsa PAN, e ainda 54% na imagem
(ESPTX1IR) na qual foram usadas as bandas texturais da banda ETM4, ambas de
30 m de resolugdo, foi a classe mas beneficiada pelo agregado da informacao
espacial medida através da textura da PAN. Foram utilizadas todas as bandas
espectrais e texturais das imagens. Isto indica que para esta classe, a informacgao
espacial contida na banda PAN é maior que a encontrada no mesmo intervalo do
espectro ou na faixa do infravermelho préximo, ambas com 30 m de resolugéo.

Na Figura 12 se observam os resultados alcancados pela classificagdo
espectral (SP2) e pelas classificagdes espectrais-texturais (ESPTX1 e ESPTX1IR),
comparadas com o mapa de talhdes (referéncia) sobre uma composigédo colorida
(3R/4G/5B).

Com relagao a classe 3, 58% dos pixels correspondentes a classe foi
corretamente classificada na imagem (ESPTX6) gerada a partir de informagéo
espectral das bandas 1, 4, 5 e a Correlagdo medida na PAN, 52% na imagem
(ESPTX6F) usando as mesmas bandas sendo a correlagdo medida na banda “falsa
PAN”, e ainda 50% na imagem (ESPTXG6IR) onde a textura foi calculada a partir da
banda ETM4. Para esta classe também a banda de maior resolugdo aportou mais
informacao espacial do que a contida nas bandas de 30 m, e neste caso
especificamente pode-se dizer que foi a Correlagdo a responsavel pelo aumento
(para ambas resolugoes).

Na Figura 13 se observam os resultados atingidos nas imagens classificadas
SP2 (espectral), ESPTX6, ESPTXG6IR (espectrais-texturais) comparadas com o

mapa de talhdes (referéncia) sobre uma composic¢ao colorida (3R/4G/5B).
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FIGURA 12 — SOBREPOSIGAO DO MAPA DE TALHOES E DAS IMAGENS CLASSIFICADAS -
ESP2, ESPTX1 E SPTX1IR SOBRE A COMPOSIGAO COLORIDA 3R/4G/5B
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[ ] Classe 1(<205m’) Classe 3 ( 300 - 400 7 )

B Classe 2 (205 -300 m*) [ ] Classe4(>400m’)
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FIGURA 13 — SOBRE-POSIGAO DO MAPA DE TALHOES E DAS IMAGENS CLASSIFICADAS
ESP2, ESPTX6 E SPTX6IR SOBRE A COMPOSICAO COLORIDA 3R/4G/5B

EPTX6

Legenda

[ ] Classe 1(<205m")

] Classe 3 (300 - 400 m*)

B Classe2(205-300m") [ ] Classe4(>400m’)

- Floresta nao classificada*

Solo exposto*

Na Figura 14 podem observar-se os resultados alcangados pela classificagéo
espectral (SP2) e pelas classificagbes espectrais-texturais (ESPTX3 e ESPTX3IR),
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comparadas com o mapa de talhdes (referéncia) sobre uma composicéo colorida
(3R/4G/5B).

'FIGURA 14 — SOBREPOSIGAO DO MAPA DE TALHOES E DAS IMAGENS CLASSIFICADAS
ESP2, ESPTX3 E SPTX3IR SOBRE A COMPOSIGAO COLORIDA 3R/4G/5B

ESPTX3 ESPTX3IR.
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- Floresta nao classificada®

Solo exposto*
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Para a classe 4, quando foram usadas as bandas de 15 m (ESPTX3), a
discriminacdo correta alcangou 72%, enquanto que foi de 63% e 46% para as
imagens de 30 m de resolugdo espacial (ESPTX3F) e (ESPTX3IR). Foram utilizadas
as bandas 3, Média, Variancia e Correlagdo. Os resultados alcangados nestas
classificag6es podem ser apreciados na Figura 14.

Estes resultados indicam que todas as classes analisadas individualmente
foram beneficiadas agregando a informagédo espacial, e que excluindo a classe 1,
para as classes restantes os resultados foram melhores utilizando a informacéo
espacial contida na banda PAN do que a extraida das bandas “falsa PAN” e ETM4,
ambas de 30 m de resolugdo. No entanto, cada vez que foi melhorada a
discriminacao de uma classe particular, aumentou a confusdo das restantes,
resultando em desempenhos globais pobres.

Como foi explicado na metodologia, além das classificagdes analisadas,
foram geradas classificacdes de menor detalhe, isto €, em duas classes de volume.
Na Tabela 14 é apresentada uma lista das classificacdes testadas, bem como um
detalhe das bandas utilizadas para produzi-las.

TABELA 14 — CARACTERISTICAS E DENOMINAGAO DAS CLASSIFICACOES TESTADAS (2
CLASSES DE VOLUME)

Denominagéao da Descrigao
imagem _(bandas usadas para a classificacao)
Espectral
ESPA Todas as bandas espectrais (30 m)
ESPB Bandas 3, 4, 5 (30 m)
ESPC Bandas 3, 4, 5,7 (30 m)
ESPD Bandas 1, 3, 4, 5,7 ( 30 m)
Textural
TEX2 Todas as bandas de textura a partir da PAN (15 m)
Espectral- Textural
ESPTXA Todas as bandas espectrais e de textura da PAN (15 m)
ESPTXB Banda 3, Entropia € MAS da PAN (15 m)
ESPTXC Banda 3, Média, Entropia e MAS, da PAN (15 m)
ESPTXD Banda 3, Variancia, Entropia MAS e Correlagéo da PAN (15 m)
ESPTXE Banda 3, Média, Variancia, Entropia, MAS e Correlagéo da PAN (15 m)
ESPTXF Bandas 3, 4, 5 e Correlagdo da PAN (15 m)
ESPTXG Bandas 3, 4,5 e Entropia da PAN (15 m)
ESPTXH Bandas 3, 4,5 e MAS da PAN (15 m)
ESPTXAF Todas as bandas espectrais e de textura da “ falsa PAN” (30 m)
ESPTXCF Banda 3, Média, Entropia e MAS, da “falsa PAN” (30 m)
ESPTXAIR Todas as bandas espectrais e de textura da banda ETM4 (30 m)

ESPTXCIR Banda 3, Média, Entropia e MAS, da banda ETM4 (30 m)
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Os resultados das classificacdes realizadas fusionando as classes em duas

categorias de volume (A e B) sao resumidos na Tabela 15.

TABELA 15 - VALORES DE DESEMPENHO MEDIO, COEFICIENTE KAPPA, E PERCENTAGEM
DE CLASSIFICACOES CORRETAS DAS CLASSES (2 CLASSES DE VOLUME)

Pg(centagem de Coeficiente
Imagem classificagdes corretas Deser_npenho Kappa
por classe (%) Médio (%) (K)
A |1 B
Espectral
ESPA 62,03 85,35 74,0 0,48
ESPB 62,13 85,35 74,0 0,48
ESPC 61,43 85,58 73,9 0,47
ESPD 61,28 85,75 73,9 0,47
Textural
TEX2 73,03 57,49 65,1 0,30
Espectral- Textural
ESPTXA 7417 75,60 74,9 0,50
ESPTXB 32,41 88,93 61,3 0,22
ESPTXC 58,05 89,38 74,1 0,48
ESPTXD 68,04 64,56 66,3 0,33
ESPTXE 68,09 79,18 73,8 0,47
ESPTXF 60,41 87,94 74,5 0,49
ESPTXG 56,76 88,77 73,1 0,46
ESPTXH 59,90 87,32 73,9 0,48
ESPTXAF 61,73 86,03 74,2 0,48
ESPTXCF 51,84 87,49 70,2 0,39
ESPTXAIR 68,07 71,82 70,0 0,40
ESPTXCIR 62,13 90,98 76,9 0,53

Os resultados das classificagdes testadas, tanto da imagem denominada
espectral como na espectral-textural, apresentam valores semelhantes, com Kappa
préximo a 0,5 (bom desempenho da classificagao) e uma precisdo global em torno
de 74%. No entanto, nenhum dos tratamentos testados, apesar de reduzir as
categorias a discriminar (combinagcao de bandas, das imagens espectral e espectral-
textural), alcangou um minimo de 85%, que Anderson et al. (1976)", citados por
BROCKHAUS and KHORRAM (1992), sugeriram como preciséo aceitavel a partir de
uma classificagao de imagens.

O Kappa méaximo de 0,53 foi atingido quando foram usadas as bandas 3,
Média, Entropia e MAS da banda ETM4 (ESPTXCIR, precisdo global 77%). Quando

' ANDERSON, J. R.; HARDY, E. E;; ROACH, J. T.; WINTER, R. E. A land use and land cover
classification system for use with remote sensor data. United States Geological Survey, Geological Survey
Paper 964. Washington, D. C.: United States Geological Survey , 1976
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foi utilizada somente informagéo textural na discriminagdo a precisao alcangou 65%
e Kappa 0,3 (TEX2).

Os resultados mais pobres foram encontrados para as combinagdes de trés e
cinco bandas selecionadas através da DT e distdncia de Bhattacharyya (ESPTXB e
ESPTXD). Adicionando as bandas Correlagdo, Entropia e Momento Angular de
Segunda Ordem, os resultados nao superaram os alcancados usando somente as
bandas espectrais com 74% de precisao global e Kappa de 0,48.

Revisando qual foi a conseqliéncia da adicdo da informacgao espacial, medida
através dos descritores selecionados para cada uma das categorias, podemos ver
que para a classe A a precisédo variou entre 32% e 74%. Os melhores resultados
para a classe A foram alcancados pelas classificagdes ESPXA, com 74% de pixels
rotulados corretamente, e TEX2 com 73% de atribuicbes corretas. Para a primeira
foram utilizadas todas as bandas da imagem espectral-textural e para a segunda se
usaram unicamente as bandas texturais.

A classificagdo executada utilizando bandas texturais da banda PAN obteve
uma melhoria de 12 e 6% no desempenho da classe A com respeito aos resultados
alcancados nas classificagoes realizadas usando, respectivamente, a textura da
banda PAN simulada, e a textura da banda ETM4.

A classe B teve em geral melhores resultados que os da classe A para as
combinacdes testadas, sendo corretamente classificados entre 57% e 91% dos
pixels da classe.

Comparando o resultado da classificacdo ESPB (85%), cinco das
combinagbes testadas deram resultados superiores alcangando o maximo de
90,98% quando foram usadas as bandas 3, Média , Entropia e Momento Angular de
Segunda Ordem da banda ETM4 (ESPTXCIR).

Para a classe B, as classificagbes executadas usando bandas texturais da
banda PAN, da “falsa PAN” e da banda ETM4, deram resultados muito préximos
sendo estes de 89,38% (ESPTXC), de 87,49% (ESPTXCF) e de 90,98%
(ESPTXCIR) respectivamente.

Na Figura 15 se observam os resultados alcangcados nas imagens
classificadas SPB (espectral) e ESPTXA, (espectral-textural), comparadas com o

mapa de talhées (referéncia) sobre uma composigcao colorida (3R/4G/5B).
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FIGURA 15 — SOBREPOSICADO DO MAPA DE TALHOES E DAS IMAGENS CLASSIFICADAS
ESPB, ESPTXA E SOBRE A COMPOSIGAO COLORIDA 3R/4G/5B

Mapa ESPB ESPTXA

Legenda

Classe A{<300m)
Classe B (> 300 m)

Na Figura 16 s&o apresentados os resultados obtidos utilizando as imagens
de 15 m e 30 m de resolucéo. Para a classe A foi repetida a classificagéo ESPTXA,
e para a classe B a classificagdo ESPTXC.

Nem a informagéo espectral da imagem do satélite Landsat 7 (bandas 1-5 e
7) utilizada, nem a informacédo espacial da banda PAN deste sensor, medida
através dos descritores utilizados, foram suficientes para discriminar as categorias
estabelecidas através da classificagdo supervisionada ponto a ponto. Isto
possivelmente se explica pela grande homogeneidade dos dados e pelo grau de
detalhamento procurado.

A textura das imagens depende essencialmente da escala de observagéo e
do nivel de informagéo desejado (CHEN, 1996). Em estudos anteriores, nos quais
foi utilizada a textura, foram utilizadas cenas complexas, onde a presenca de varios
objetos (copa, sombra, solo) contribuiu para as variagdes espectrais e espaciais das

imagens. Em outros o nivel de informagéo procurado foi menos detalhado.
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FIGURA 16 - DESEMPENHOS DAS CLASSES A E B, UTILIZANDO A INFORMAGCAO TEXTURAL A
PARTIR DAS BANDAS PAN; “FALSA PAN" E ETM4
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De acordo com FRANLKIN et al. (2000), a incorporagéo da textura geralmente
aumenta o desempenho da classificacao cerca de 10-15%. Estes resultados nao
foram alcancados no presente estudo. O fato de que os resultados das
classificagbes para as quais foram escolhidas as bandas de textura através da
andlise de separabilidade deram piores resultados do que aquelas classificagoes
para as quais as bandas texturais foram selecionadas em forma arbitraria, indica que
esse procedimento poderia nao ser o mais adequado para selecionar esse tipo de
bandas. Considerando que o tamanho da janela foi selecionado também pela
analise de separabilidade, seria conveniente utilizar outro procedimento de selegao
deste parametro da matriz antes de concluir que os talhdes de diferente densidade e
volume ndo apresentam suficientes diferengas em textura como para contribuir a
diferencia-los.

No presente trabalho, a informagédo espacial da banda PAN, medida através
dos descritores utilizados em um esquema de classificagdo pixel a pixel, ndo foi
suficiente para a discriminagéo das classes definidas. No entanto, os resultados com
relacdo ao fato de que algumas combinagdes de informacédo espectral e textural
favoreceram a discriminacao de classes individuais, podem ser utilizados como
FRANKLIN et al. (2000) para a adicao seletiva da textura a algumas classes em um

esquema de classificagéo hierarquica, ao invés de aplica-las a todas, ou também em
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um método de classificagdo em multiplas etapas como o utilizado por SAN —-MIGUEL
e BIGING (1997) e WAYMAN et al. (2001).

4.3 ANALISE DE CORRELACAO
4.3.1 Analises dos Dados Digitais das Imagens

Em uma etapa preliminar da analise dos dados, e como uma atividade
exploratoria, foi visualizada cada uma das bandas refletivas assim como a banda
pancromatica, todas em seus valores originais. Também foram observados seus
histogramas e os diagramas de disperséo dois a dois. O histograma de uma imagem
descreve a distribuicao estatistica dos niveis de cinza, em valores absolutos e
relativos, para os pixels ocorrentes.

Com os valores médios de refletdncia em cada banda, extraidos de cada
talhdo, foi construida a Tabela 16. A tabela mostra que as bandas da imagem
multiespectral que apresentam um maior intervalo sdao as correspondentes ao
infravermelho préoximo e médio, enquanto que as bandas 1 e 2 na regiao do azul e
verde do espectro sdo as de menor variabilidade. A refletdncia da banda
pancromatica apresenta, no entanto, uma variabilidade superior as apresentadas

pelas bandas do infravermetho.

TABELA 16- VALOR MEDIO, DESVIO PADRAO, MAXIMO, MINIMO, E INTERVALO DA
REFLETANCIA DAS BANDAS 1-8 PARA OS TALHOES DA AREA DE ESTUDO

Banda Meédia Desv~10 Minimo Maéximo | Intervalo
padréao
ETM1 0,086 0,001 0,083 0,090 0,007
ETM2 0,060 0,002 0,057 0,064 0,007
ETM3 0,039 0,004 0,035 0,055 0,020
ETM4 0,180 0,013 0,157 0,218 0,060
ETMS5 0,082 0,011 0,064 0,118 0,054
ETM7 0,017 0,017 0,000 0,065 0,065

ETMS8 0,389 0,037 0,301 0,490 0,190
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4.3.2 Relagéo entre as Variaveis Digitais

Foram analisadas as relagcdes existentes entre os valores médios extraidos de
cada talhdo, correspondentes a cada banda refletiva do sensor e as bandas de
textura criadas a partir da banda pancromatica. Os valores de correlacdo sao

apresentados na Tabela 17.

TABELA 17 - CORRELAGAO DOS VALORES DE REFLETANCIA DAS BANDAS 1 A 8 ETM E AS
BANDAS DE TEXTURA ORIGINADAS A PARTIR DA BANDA PANCROMATICA

BANDAIETM1 ETM2 ﬁms'srmlemslaw‘ewal Med“ar LHom LCon | Diss | Ent DAAST Cor
ETM1 4000

ETM2  g74 1,000

ETM3  og0 0,71 1,000

ETM4 07 o014 023 1,000

ETM5  gg5+ o067 089" -019 1,000

ETM7 079~ o059 088" -030° 095" 1,000

ETM8 ¢34 o042 o021 080" 0,19 004 1,000
Med 0,35 042" 016 078" 0,13 0,007 0,78 1,000

Var 015 012 014 020 006 005 023 024 1,000

Hom 0,04 007 -003 -028 -019 -0,5 -022 -0,18 -024* 1,000

Con 004 -009 000 014 007 007 014 002 056" -0,58" 1,000

Diss 007 -004 004 010 017 0,46 010 -0,01 053" -065" 0,97 1,000

Ent 027* 021 029" 007 031" 031" 015 0,15 083" -044* 0,69 075" 1,000

MAS 029" -0,25* -0,33" 0,003 -0,38" -039™ -008 -0,09 -0,72"* 043" -0,63" -0,71* -0,97" 1,000

Cor 0,004 010 007 015 -005 -009 011 027 -077" 032" -0,75" -0,74"* -0,81* 0,73 1,000

* significativo a 95%  ** significativo a 99%

Como era de se esperar, as bandas do visivel se apresentaram altamente
correlacionadas entre si, assim como também com as bandas do infravermelho
médio, as que por sua vez tiveram os valores mais altos de correlacdo (0,95),
demonstrando a forte inter-relag@o que existe entre estas duas bandas.

A banda 4 sé esteve inversamente correlacionada com a banda 7 do
infravermelho médio (-0,30).

A refletdncia da banda pancromatica teve uma alta correlagdo com a banda
do infravermelho proximo (0,80), apresentando menores valores de correlagao com
as bandas azul (0,34) e verde (0,42) do visivel.

Os valores de textura que estiveram relacionadas significativamente com a

refletdncia nas diferentes bandas foram a Média, a Entropia, a Homogeneidade e o
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Momento Angular de Segunda Ordem. A Média, esteve altamente correlacionada
com a banda do infravermelho préximo (0,78) e com a banda pancromatica (0,78), e
correlacionada significativamente com a refletancia no azul (0,35) e no verde (0,42).
A Entropia apresentou uma correlagao direta com as bandas 1 (0,27) e 3 (0,29) e
com as bandas 5 e 7, em ambos casos, com valores de coeficiente de correlagdo de
0,31. A Homogeneidade esteve inversamente relacionada com a refletancia da
banda 4 (-0,28) e com o Momento Angular de Segunda Ordem, e apresentou uma
correlagéo inversa também com as bandas do visivel e do infravermelho médio, com
valores entre -0,25 a -039.

Como se esperava, varios descritores de textura estiveram interrelacionados.
A Média, no entanto, ndo apresentou correlagéo significativa com as outras medidas
da textura, com excec¢do da Correlagdo (0,27). Os maiores valores de correlagédo
foram encontrados entre o Contraste e a Dissimilaridade (0,97), e entre a Entropia e
o MAS (-0,97). Como ¢ facil de compreender, as medidas no mesmo sentido, seja
variabilidade ou homogeneidade, mostraram-se correlacionadas positivamente,
enquanto que foram inversas as correlagdes entre as medidas em sentidos opostos.
Por exemplo, entre a Variancia e a Entropia (0,83) a correlagao foi direta, enquanto
que entre a Variancia e o MAS (-0,72) ou entre a Variancia e a Correlagao (-0,77), a

correlacéo foi inversa.

4.3.3 Relagao entre Variaveis Dendrométricas e Variaveis Digitais

Através de analise de correlagdo linear, examinaram-se as correlagdes entre
as variaveis florestais de estrutura dos talhdes e as variaveis digitais (valores de
refletdncia nas bandas utilizadas e os valores das bandas texturais geradas a partir
da banda pancromatica). Na Tabela 18 sdo apresentados os valores de correlagao.
O numero de amostras utilizadas foi N = 67.

O DAP médio mostrou uma correlagao positiva com as bandas do visivel e do
infravermelho médio. Os valores do coeficiente de correlagdo com as bandas 1 e 3
foram baixos, porém estatisticamente significativos. A banda melhor correlacionada
com esta variavel foi a banda 7 (0,400), enquanto que a correlagdo com a banda 4
nao foi significativa estatisticamente. Os resultados da correlagdo do DAP com a
banda 4 diferem dos obtidos por DANSON (1987), DANSON e CURRAN (1993) e
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OLIVEIRA et al. (2000). DANSON (1987) encontrou uma relagdo inversa e
significativa do ND das trés bandas do SPOT HRV com o DAP e altura de uma
floresta de Pinus nigra var. Maritima na Inglaterra, sendo melhores os resultados da
correlagdo entre estas varidveis e a banda do infravermelho préximo. DANSON e
CURRAN (1993) encontraram, em planta¢gdes na Iinglaterra com idades entre 13 e
77 anos, uma correlagdo inversa desta variavel com a radidncia das bandas do
infravermelho préximo de imagens de SPOT e ATM (Airborne Thematic Mapper) de
20 m e 5 m de resolugdo, respectivamente. OLIVEIRA et al. (2000) encontraram
somente uma baixa correlagdo inversa entre o DAP e TM4, nado apresentando

correlacao com as demais variaveis digitais.

TABELA 18 - CORRELAGAO ENTRE OS PARAMETROS DOS TALHOES E OS VALORES

DIGITAIS

| N°de érvores | DAP médio | Alturamédia] G | Volume S/C| Log. Vol.
ETM1 - 0,241* 0,273* 0,199 - 0,228 - 0,216 -0,173
ETM2 0,026 0,103 0,078 0,048 0,035 - 0,001
ETM3 - 0,304* 0,272* 0,058 -0,312* - 0,354* - 0,300*
ETM4 0,530** - 0,182 0,063 0,571* 0,700** 0,522**
ETM5 - 0,353* 0,359** 0,044 - 0,410 -0,370** - 0,347
ETM7 -0,384** 0,400** 0,032 - 0,429** -0,417* - 0,365**
ETM8 0,304* - 0,074 0,042 0,319* 0,431** - 0,315**
Média 0,420** - 0,136 0,097 0,458** 0,507** 0,401*
Variancia 0,027 0,157 0,111 0,051 0,120 0,077
Homogeneidade -0,014 -0,157 0,077 0,066 - 0,064 -0,122
Contraste -0,193 0,362** 0,172 - 0,183 0,000 0,020
Dissimilaridade - 0,212 0,384** 0,129 - 0,236 - 0,046 - 0,032
Entropia -0,105 0,294* 0,096 - 0,126 - 0,004 - 0,062
MAS 0,136 -0,314* - 0,050 0,178 0,060 0,117
Correlagdo 0,256* -0,328* - 0,165 0,223 0,125 0,113

* significativo a 95%  ** significativo a 99%

As diferentes caracteristicas das florestas explicam as diferencas observadas
nos resultados. A correlagéo direta observada entre o DAP e as bandas do visivel e
infravermelho médio € uma consequéncia do comportamento da refletancia da
vegetacdo nestas bandas; na medida em que a quantidade de vegetagcdo aumenta,
a refletdncia nas bandas do visivel e do infravermelho médio diminui. Os talhdes
mais densos e também de maior volume foram os que tiveram menores didametros, e

estes foram também os que apresentaram os valores mais baixos de refletancia
nessas bandas
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A altura ndo mostrou correlagdo com nenhuma das variaveis digitais. Esta
resposta era esperada considerando que existe pouca diferenca desta varidvel entre
os talhoes. Além disso, os trabalhos que conseguiram relacionar este parametro
com dados orbitais utilizaram imagens com maior resolugao espacial (DANSON,
1987; de WULF et al., 1990; DANSON e CURRAN, 1993) ou talh6es com diferentes
idades e, portanto, com grandes difereng¢as de altura (PHUR e DONOGHUE, 2000).
Os resultados, em geral, coincidem com os obtidos por OLIVEIRA et al. (2000); no
entanto, estes autores encontraram uma baixa relagao entre a altura e TM4.

Concordando com diversos autores (FRANKLIN, 1986; RIPPLE et al., 1991;
ARAUJO, 1999; SRIVATAVA et al.,1999; PHUR e DONOGHUE, 2000), as variaveis
que indicam quantidade de vegetagdo mostraram uma correlagdo inversa com as
bandas correspondentes ao espectro visivel, assim como com as do infravermelho
médio. O numero de arvores apresentou correlagdo com a refleténcia nas bandas do
azul (-0,241) e do vermelho (-0,304), enquanto que a area basal e o volume sem
casca somente estiveram significativamente correlacionadas com a refletdncia na
banda do vermelho (-0,312 e -0,354). Os valores foram estatisticamente
significativos, porém baixos, sendo levemente maiores os coeficientes de correlagao
entre estas variaveis e as bandas 5 e 7.

Esta sensibilidade maior das bandas do infravermelho médio com respeito as
visiveis pode ser explicada, segundo HORLER e AHERN (1986), SPANNER et al.
(1990) e OLSSON (1994), devido ao fato de que estas bandas sao menos sensiveis
a dispersao atmosférica. OLIVEIRA et al. (2000) encontraram o nimero de arvores,
a area basal G e volume correlacionados unicamente com a banda 5 do TM.

A banda 4 (infravermelho préximo) teve uma correlagéao direta com o nimero
de arvores (0,530), com a éarea basal (0,571) e com o volume s/c (0,700),
representando os valores de correlagdo mais altos. Estes resultados sao
consistentes com os encontrados por DANSON (1987) e DANSON e CURRAN
(1993), para os quais também foi positiva a correlagdo entre o nimero de arvores e
a radiancia no infravermelho proximo do SPOT e do ATM (5m). A refletancia da
vegetacao nesta banda aumenta na medida em que a quantidade de vegetagdo
aumenta. A floresta aqui estudada praticamente ndo apresenta sub-bosque;
portanto, a refletdncia dos talh6es de menor nimero de arvores e volume é uma

combinagdo da refletdncia das copas, do solo exposto e do solo sombreado,
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enquanto que nos talhdes com maior numero de arvores e volume a refletancia é
devida somente ao dossel florestal.

Nos trabalhos em que a relacéo foi invariante, como para FRANKLIN (1986),
ou negativa como para AHERN et al. (1991), RIPPLE et al. (1991), BROCKHAUS e
KHORRAM (1992), GEMMELL (1995) e PHUR e DONOGHUE (2000}, as florestas
estudadas apresentavam volumes baixos e um sub-bosque de maior refletancia que
o dossel florestal, de maneira que ao aumentar o volume e ja com um dossel
fechado, a resposta devia-se unicamente ao dossel florestal de menor refletancia
que o sub-bosque.

Os altos valores de correlagdo da banda 4 com as variaveis mencionadas
diferem dos encontrados por PHUR e DONOGHUE (2000), para os que esta banda
ndo pode ser utilizada para predizer parametros de florestas; porém, estes autores
opinam que a literatura sugere que os resultados variam com as dreas de estudo.

Esperava-se que as bandas do infravermelho médio fossem as mais
sensiveis as diferengcas em volume, mas foi a banda 4 a que mostrou uma maior
correlagéo com este pardmetro. Neste sentido, os resultados diferem dos obtidos por
KAZMIERCZAC e SHIMABUKURO (1993), GEMMELL (1995), e OLIVERA (1999),
que identificaram a banda TM5 como a melhor variavel espectral independente, e
ARDO (1992) que utilizou a radiancia de TM5 como variavel dependente para a
regressdo simples. Entretanto, os resultados coincidem com os de AHERN et al.
(1991), RIPPLE et al. (1991), e TROTTER et al., (1997), que encontraram a
refletdncia no infravermelho préoximo como sendo a melhor correlacionada com o
volume.

Os valores de correlagao do logaritmo do volume sem casca com os dados de
refletdncia da imagem foram significativos, mas nao melhoraram os obtidos para o
volume sem transformar, ao contrario do encontrado por outros autores, tais como
RIPPLE et al. (1991).

Os valores de refletdncia da banda pancromatica apresentaram correlagdes
estatisticamente significativas com o nuamero de arvores (0,304), a area basal
(0,319), o volume (0,431) e o logaritmo de volume (- 0,315). No entanto, com relagéo
aos resultados obtidos com a banda do infravermelho préximo, os valores do
coeficiente de correlagdo foram menores, diferindo dos resultados encontrados por

De WULF et al. (1990). Estes autores, relacionando a idade, o numero de arvores, o
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DAP, a altura, a area basal e o volume com valores de radidncia das bandas
multiespectrais e pancromatica do SPOT, obtiveram melhores resultados de
correlacdo destas variaveis com a banda pancromatica do que com a banda do
infravermelho préximo; porém, podendo estimar com precisdo somente o nimero de
arvores e a altura a partir dos valores de radiancia.

Comparando a correlagao obtida entre a banda PAN e as varidveis
dendrométricas, com a conseguida relacionando estas varidveis com as medidas de
textura originadas a partir da banda mencionada, se observa que a Média exibe
melhores valores de correlagdo, sendo esta banda textural a que mostrou uma
correlagéo significativa com maior numero de variaveis.

Os valores de refletdncia da banda PAN e o DAP nao apresentaram
correlagdo; entretanto, varias medidas de textura calculadas a partir desta banda
deram correlagbes baixas, porém estatisticamente significativas, com este
parametro. Assim, o Contraste e a Dissimilaridade, ambas medidas de
heterogeneidade, tiveram uma relagcdo positiva com e DAP (0,362 e 0,384),
enquanto que o Momento Angular de Segunda ordem e a Correlagao apresentaram
uma correlacdo inversa (-0,314 e -0,328). Considerando a alta correlagdao que
usualmente existe entre o DAP e o didmetro da copa, estes resultados poderiam ser
interpretados como que a resolucdo espacial da PAN é sensivel as variagoes desta
variavel dendrométrica. Comparando os resultados com os obtidos por COHEN e
SPIES (1992), que relacionam medidas de textura calculadas a partir da banda
pancromatica do SPOT e valores médios de parametros de talhdes, estes autores
obtiveram melhores resultados, observando que todas as varidveis que expressam
atributos de tamanho exibiram uma forte correlacdo com os valores de textura,
sendo muito altos os valores da correlacédo (0,84-0,88) com a média do DAP e idade,
e com a média do DAP, a altura e o nimero de arvores dos exemplares dominantes
e codominantes do dossel. As diferengas podem ser devidas tanto a eficacia do
descritor utilizado (algoritmo de diferenga absoluta aplicada sobre uma janela de
3x3), a maior resolugdo da banda PAN do SPOT em relagdo a banda PAN do
Landsat 7, e as caracteristicas dos alvos estudados e/ou mais provavelmente a uma

combinacao de todos estes aspectos.
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4.5 ESTIMATIVA DE VOLUME — ANALISE DE REGRESSAO
4.5.1 Regresséo Linear Simples

Baseado nos valores de correlagao, foi desenvolvido um modelo de regressao
linear simples para estimar o volume dos talhdes a partir dos valores médios de
refletdncia (banda 4) da imagem. Este modelo é o mais usualmente empregado na
andlise de regressdao em sensoriamento remoto e na literatura estatistica tem sido
denominado de regressdo inversa (CURRRAN e HAY, 1986). Estes autores
advertem, no entanto, que as estimativas de equagdes desenvolvidas usando
regresséo inversa podem ser influenciadas por erros de medicéo tanto das variaveis
dependentes como das independentes. Este problema é mais importante quando os
modelos sdo desenvolvidos a partir de variaveis que ndo estdo bem correlacionadas
com as variaveis do talhdo. Como alguns dos atributos ndio estavam bem
correlacionados com nenhuma das varidveis de imagem, nao foram construidos
modelos para essas variaveis.

Os resultados do ajuste ao modelo construido com os valores médios dos 43
talhdes correspondentes a amostra para o ajuste sao apresentados na Tabela 19 e
na Figura 17, sendo a equagdo do modelo e os valores de r, R%, R? ajustado, F e

erro padrao da estimativa os seguintes:

Vol = -389,8 + 3950 (ETM4)

r= 0,65

R2= 0,43

r2 ajustado = 0,41
F = 30,547

Erro padrao da estimativa = 59,71

TABELA 19 - RESUMO DA REGRESSAO LINEAR ENTRE O VOLUME E A REFLETANCIA DA

BANDA ETM4
(n=43)
B Erro padrao de B t(41) p
Intercepto -389,819 0,234185 -3,000434 0,004524
ETM4 3950,045 0,003756 5,52694 0,000002
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FIGURA 17 - REGRESSAO LINEAR ENTRE O VOLUME COMO VARIAVEL DEPENDENTE E O
VALOR DE REFLETANCIA DA BANDA 4 (ETM4) COMO VARIAVEL INDEPENDENTE
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O valor de R? indica que somente 43% da variacdo observada nos dados
pode ser explicado pelo modelo com um nivel de confianca de 95%.

Foi efetuada a analise de residuos do modelo final e os mesmos mostraram-
se, aparentemente, distribuidos normalmente, com média zero e variancia constante
(Figura 18).

FIGURA 18 - DISPERSAO DOS RESIDUOS CORRESPONDENTES AO MODELO DE
REGRESSAO LINEAR ENTRE O VOLUME E A REFLETANCIA DA BANDA 4 (ETM4)
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A avaliagcao da bondade de ajuste do modelo foi realizada a partir do grupo de
24 talhdes nao utilizados no ajuste do mesmo. A correlagdo que apresentaram os
valores observados da amostra e os estimados pelo modelo foi de 0,78, e o erro
padrdo da estimativa foi de 54,54 m®. Na Figura 19 se observa a distribuicdo dos
valores estimados e observados da amostra de validagdo do modelo. O valor médio
dos desvios, ou diferenca agregada, foi de -26,54 m®, indicando uma superestimativa
do modelo. Estes resultados indicam que o comportamento do modelo em um
conjunto independente de dados produz estimativas de volume dentro do intervalo

de precisao esperado.

FIGURA 19 - VOLUMES OBSERVADOS E ESTIMADOS A PARTIR DO MODELO DE
REGRESSAQ: Vol = -389,8 + 3950,04 ETM4 ( n=24)
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4.4.2 Analise de Regressao Multipla

A analise de regressao multipla foi realizada para obter um modelo através da
introdugao de mais variaveis, visando alcancar maior confiabilidade nos valores
estimados. Como resultado obteve-se apenas o coeficiente do ETM4 como sendo
estatisticamente significativo. Na Tabela 20 sdo apresentados estes resultados.

Também na regressao Stepwise, apenas a variavel ETM4 foi incluida no modelo.
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TABELA 20 - RESUMO DO PROCEDIMENTO DE REGRESSAO STEPWISE ENTRE O VOLUME E
A REFLETANCIA DA BANDA 4 (ETM4)

Variavel incluida Step R R? F p

ETM4 1 0,65 0,43 30,54 0,000002

Os resultados obtidos pelo modelo definido pela regressdo linear simples
devem ser cuidadosamente analisados. Se bem que, por um lado, o nivel de erro
alcancado poderia ser aceitavel para alguns fins, por outro se verifica que o ajuste
apresenta dificuldades uma vez que talhdes com volume compreendido entre 200 e
500 m® apresentam valores de refletancia similares (0,19). Este fato pode ser uma
conseqiiéncia da delimitacdo dos talhdes, os quais podem incluir areas que
provavelmente tenham uma situacdo diferente de densidade e volume do que o
valor médio utilizado. Isto significa que estariam sendo gerados erros por causa da
delimitacdo de talhdes. E de se esperar, entdo, que os resultados alcangados no
presente estudo possam ser melhorados através de procedimentos que permitam
uma definicdo de classes homogéneas de refletdncia, para somente em uma fase
posterior relacionar estas classes homogéneas com os valores de densidade e/ou
volume dos poligonos definidos. Isto é possivel de realizar através de diversos
procedimentos como, por exemplo, a segmentacdo ou a classificacdo nao
supervisionada e posterior correlagido dos valores de refletancia dos poligonos ou
classes definidas com os atributos de campo.

A amplitude ndo muito grande dos dados explica a possibilidade do ajuste de
um modelo através da funcdo linear simples. Para um intervalo maior seria
necessario testar outras fungdes, pois nesse caso é de se esperar que seja
observada a relacdo curvilinea (assintética) tipica da relagdo entre o volume e a

refletancia nas distintas bandas.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Com a finalidade de avaliar a potencialidade no uso da informacao espacial

para a discriminacdo de talhdes de diferentes caracteristicas dendrométricas, além

da informacao espectral dos dados do satélite Landsat 7, foram estudadas as

informagbes texturais e espectrais de 69 talhdes de plantacées de Pinus spp.

através dos procedimentos de classificagdo, andlise de correlagdo e regressao

linear.

Foi escolhida a textura, medida através de descritores de co-ocorréncia, como

ferramenta do processamento digital de imagens para extrair a informacgao espacial

presente na banda pancromatica do sensor, com a idéia de melhorar a

discriminagao das variaveis estudadas.

Pode-se concluir, a partir dos resultados encontrados, que:

No presente estudo, a informacao espacial da banda pancromatica, medida
através dos descritores de textura utilizados em conjunto com informagéo
espectral em um esquema de classificagao pixel a pixel, nao foi suficiente para a
discriminagdo das classes de volume definidas. Os desempenhos médios das
classificagbes espectrais em quatro classes de volume variaram de 45,5 a 46,8%,
com um coeficiente Kappa compreendido entre 0,2 e 0,22, enquanto que os das
classificacbes espectrais-texturais variaram de 35,5 a 47,6%, e um valor de

Kappa variando entre 0,07 e 0,23.

Para as classificagoes espectrais a partir de duas classes de volume, os
desempenhos médios foram de 74 % e Kappa variando de 0,47 a 0,48, enquanto
que os desempenhos das classificagoes espectrais-texturais foram de 61,3 a
76,9 % e Kappa variando entre 0,22 e 0,53.

O procedimento utilizado permite unicamente um mapeamento ou discriminagao
pouco detalhada, podendo diferenciar-se com uma precisao aceitavel (mais de

85%) somente os talhdes de maior volume.
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Foi possivel aumentar o desempenho individual das classes definidas utilizando
em conjunto as medidas de textura com os valores espectrais. Ao contrario do
esperado, as classes de maior volume, mais homogéneas espectralmente, foram
as mais beneficiadas com a adi¢ao da informagéao medida pelos descritores de

textura.

A partir dos resultados das classificagdes realizadas utilizando os mesmos
descritores de textura, porém calculados a partir da banda pancromatica (15 m) e
da banda pancromatica simulada (falsa PAN), comprovou-se que a mesma pode
aportar maior informagéao espacial do que as bandas multiespectrais de 30 m.
Comparando-a especificamente com a banda do infravermelho préoximo,
observou-se que a banda pancromatica capturou maior informacéo espacial do

que esta ultima.

Foi possivel estabelecer relagdes entre as variaveis dendrométricas e as digitais.
A banda 4 foi a mais altamente correlacionada com as variaveis nimero de
arvores, area basal e volume. As bandas 1 e 3 do visivel e as bandas do
infravermelho médio estiveram correlacionadas significativamente com o nimero
de arvores e o DAP médio. O volume sem casca e a area basal estiveram

correlacionadas com o vermelho e as bandas do infravermelho médio.

Dos descritores de textura utilizados, a média foi a que apresentou correlagao
com um maior numero de varidveis dendrométricas. O DAP foi a unica variavel

dendrométrica que esteve correlacionada com varios descritores de textura.

A banda 4 foi a unica que apresentou valores de correlagdo com o volume
adequados para testar um modelo que estime esta varidvel a partir dos valores
de dados digitais analisados (refletancia e/ou textura). O modelo construido
através da regressao linear entre o volume e a refletancia da banda 4 conseguiu

explicar somente 43% da variagdo observada, com um erro de 59,7 m3ha.

A utilizagéo de dados médios ao nivel de talhado foi satisfatéria para estabelecer

as relagoes entre dados sensados e medidos em terreno.
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A elaboracdo do arquivo vetorial com a informagao dos talhdes das plantagées

facilitou as tarefas de extracéo da informacao digital.

Como recomendacdo, sugere-se trabalhar com classes homogéneas de
refletdncia. Desta maneira, poderiam ser obtidos melhores resultados do que a
partir da definicao preestabelecida de talhGes. Diversos procedimentos permitem
este trabalho, seja realizando uma segmentagdo prévia a classificacdo e
posterior classificacdo por regides, seja executando inicialmente uma
classificagdo nao supervisionada e posteriormente relacionando as classes

estabelecidas com os dados de campo.

Com base nos resultados referentes ao fato de que algumas combinagdes de
informacdo espectral e textural favoreceram a discriminagdo de classes
individuais, sugere-se avaliar o desempenho de outros esquemas de
classificagéo, tais como a classificacao hierarquica ou em mdltiplas etapas, que

permitam uma adicao seletiva da textura.
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ANEXO 1 - MATRIZES DE CONFUSAO DAS CLASSIFICACOES TESTADAS
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TABELA 1 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESP1*

Desempenho global = 46,17 %
Coeficiente Kappa = 0,20

Classe Referéncia
Mapa 1 | 2 [ 3 | 4 Total
1 (<205 m°) 165 730 120 33 1048
2 (205-300 m?) 313 1329 461 17 2120
3 (300 -400 m°) 78 1029 2228 159 3494
4 (>400 m%) 25 355 1139 102 1621
Total 581 3443 3948 311 8283
*Todas as bandas espectrais (resolu¢éo 30 m)
TABELA 2 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESP2*
Desempenho global = 46,82 %
Coeficiente Kappa = 0,22
Classe Referéncia
Mapa 1 [ 2 [ 3 ] 4 Total
1 (<205 m) 175 765 135 33 1108
2 (205-300 m®) 339 1499 535 15 2388
3 (300 -400 m®) 39 865 2108 167 3179
4 (>400 m°) 28 314 1170 96 1608
Total 581 3443 3948 311 8283
Bandas 1, 4, 5 (resolugao 30 m)
TABELA 3 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESP3*
Desempenho global = 45,91 %
Coeficiente Kappa = 0,21
Classe Referéncia
Mapa 1 [ 2 ] 3 ] 4 Total
1 (<205 m°) 165 736 122 34 1057
2 (205-300 m°) 325 1379 497 17 2218
3 (300 -400 m°) 65 941 2146 147 3299
4 (>400 m°) 26 387 1183 113 1709
Total 581 3443 3948 311 8283
*Bandas 2, 3, 4, 5 (resolugdo 30 m)
TABELA 4 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESP4*
Desempenho global = 45,54 %
Coeficiente Kappa = 0,20
Classe Referéncia
Mapa 1 | 2 | 3 [ 4 Total
1 (<205 m°) 166 750 121 34 1071
2 (205-300 m?) 319 1342 492 18 2171
3 (300 -400 m®%) 71 983 2152 147 3353
4 (>400 m®) 25 368 1183 112 1688
Total 581 3443 3948 311 8283

*Bandas 1, 2, 3, 4, 5 (resolugéo 30 m)
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TABELA 5 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO TEX1*

Desempenho global = 35,50 %
Coeficiente Kappa = 0,09

Classe Referéncia
Mapa 1 | 2 1 3 1 4 l Total
1 (<205 m°) 327 2127 1329 155 3938
2 (205-300 m%) 1241 7012 4323 259 12835
3 (300 -400 m%) 473 3199 3675 108 7455
4 (>400 m®) 252 1473 6299 671 8695
Total 2293 13811 15626 1193 32923
*Todas as bandas de textura a partir da PAN(resolugao 15 m)
TABELA 6 - MATRIZ DE CONFUSAQO DA CLASSIFICA(;AO ESPTX1*
Desempenho global = 44,16, %
Coeficiente Kappa = 0,20
Classe Referéncia
Mapa 1 l 2 [ 3 l 4 | Total
1 (<205 m") 305 1542 172 61 2080
2 (205-300 m°) 1462 8055 3297 224 13038
3 (300 -400 m%) 321 2564 5512 242 8639
4 (>400 m°) 205 1650 6645 666 9166
Total 2293 13811 15626 1193 32923
*Todas as bandas espectrais e de textura da PAN (resolugéo 15 m)
TABELA 7 - MATRIZ DE CONFUSAQ DA CLASSIFICA(;AO ESPTX2*
Desempenho global = 36,67, %
Coeficiente Kappa = 0,11
Classe Referéncia
Mapa 1] 2 | 3 [ 4 ] Total
1 (<205 m°) 709 3490 1472 109 5780
2 (205-300 m®) 1249 5259 3128 134 9770
3 (300 -400 m%) 278 3786 5532 376 9972
4 (>400 m%) 57 1276 5494 574 7401
Total 2293 13811 15626 1193 32923
*Banda 4, Variancia e Entropia da PAN (resolugéao 15 m)
TABELA 8 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPTX3*
Desempenho giobal = 27,13 %
Coeficiente Kappa = 0,08
Classe Referéncia
Mapa 1 | 2 [ 3 I 4 l Total
1 (<205 m°) 326 2835 270 55 3486
2 (205-300 m°) 1106 5657 2430 197 9390
3 (300 -400 m°) 73 1917 2095 86 4171
4 (>400 m’) 788 3402 10831 855 15876
Total 2293 13811 15626 1193 32923

*Banda 3, Média, Variancia e Correlagao da PAN (resolugdo 15 m)
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TABELA 9 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPTX4*

Desempenho global = 26,81 %
Coeficiente Kappa = 0,08

Classe Referéncia

Mapa 1 [ 2 1 3 | 4 | Total
1 (<205 m") 1050 4077 969 46 6142
2 (205-300 m°) 917 4559 2963 180 8619
3 (300 -400 m°) 41 2244 2408 158 4851
4 (>400 m®) 285 2931 9286 809 13311
Total 2293 13811 15626 1193 32923

*Banda 4, Média , Variancia, Entropia e Correlagao da PAN (resolugéo 15 m)

TABELA 10 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPTX5*

Desempenho global = 28,43 %
Coeficiente Kappa = 0,07

Classe Referéncia

Mapa 1 [ 2 l 3 [ 4 | Total
1 (<205 m°) 384 3661 911 111 5067
2 (205-300 m°) 1456 5014 2791 162 9423
3 (300 -400 m®) 213 2603 3111 70 5997
4 (>400 m%) 240 2533 8813 850 12436
Total 2293 13811 15626 1193 32923

*Banda 4, Média, Variancia, Disssimilaridade, Entropia e Correlagdao da PAN (resolugao 15 m)

TABELA 11 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPTX6*

Desempenho global = 46,97 %
Coeficiente Kappa = 0,21

Classe Referéncia

Mapa 1 [ 2 | 3 [ 4 | Total
1 (<205 m°) 637 3107 473 100 4317
2 (205-300 m®) 1401 5459 1884 107 8851
3 (300 -400 m°) 155 4146 9105 723 14129
4 (>400 m%) 100 1099 4164 263 5626
Total 2293 13811 15626 1193 32923

*Bandas 1, 4, 5 e Correlagao da PAN (resolugao 15 m)

TABELA 12 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPTX7*

Desempenho global = 45,28 %
Coeficiente Kappa = 0,19

Classe Referéncia

Mapa 1 I 2 | 3 [ 4 | Total
1 (<205 m") 803 3209 558 93 4663
2 (205-300 m®) 1083 5249 1744 109 8185
3 (300 -400 m°) 277 4156 8649 784 13866
4 (>400 m°) 130 1197 4675 207 6209
Total 2293 13811 15626 1193 32923

*Bandas 1, 4,5 e Entropia da PAN (resolucédo 15 m)
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TABELA 13 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPTX8*

Desempenho global = 45,92 %

Coeficiente Kappa = 0,20

Classe Referéncia
Mapa 1 | 2 I 3 [ 4 ] Total
1 (<205 m°) 1003 3399 599 98 5099
2 (205-300 m®) 848 5003 1744 80 7675
3 (300 -400 m°) 295 4223 8936 840 14294
4 (>400 m?) 147 1186 4347 175 5855
Total 2293 13811 15626 1193 32923
*Bandas 1, 4,6 e MAS da PAN (resolugdo 15 m)
TABELA 14 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPTX1F*
Desempenho global = 36,00 %
Coeficiente Kappa = 0,14
Classe Referéncia
Mapa 1 ] 2 I 3 | 4 | Total
1 (<205 m") 181 528 199 19 927
2 (205-300 m%) 216 1436 283 81 2016
3 (300 -400 m%) 82 796 1267 113 2258
4 (>400 m%) 102 683 2199 98 3082
Total 581 3443 3948 311 8283
*Todas as bandas espectrais e de textura da “falsa PAN" (resolugao 30 m)
TABELA 15 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO SPTX3F*
Desempenho global = 37,88 %
Coeficiente Kappa = 0,17
Classe Referéncia
Mapa 1 | 2 ] 3 | 4 | Total
1 (<205 m) 237 989 369 20 1615
2 (205-300 m%) 30 1009 188 32 1259
3 (300 -400 m°) 151 838 1697 64 2750
4 (>400 m% 163 607 1694 195 2659
Total 581 3443 3948 311 8283
*Banda 3, Média, Variancia e Correlagao da “falsa PAN” (resolugédo 30 m)
TABELA 16 - MATRIZ DE CONFUSAQ DA CLASSIFICACAO ESPTX4F*
Desempenho global = 25,67 %
Coeficiente Kappa = 0,11
Classe Referéncia
Mapa 1 [ 2 l 3 1 4 [ Total
1 (<205 m%) 309 1062 719 69 2159
2 (205-300 m?) 42 999 210 19 1270
3 (300 -400 m°) 60 518 607 12 1197
4 (>400 m%) 170 864 2412 211 3657
Total 581 3443 3948 311 8283

*Bandas 4, Média, Variancia; Entropia e Correlagéo da “falsa PAN” (resolugdo 30 m)
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TABELA 17 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPTX6F*

Desempenho global = 46,36 %
Coeficiente Kappa = 0,21

Classe Referéncia
Mapa 1 [ 2 | 3 | 4 Total
1 (<205 m%) 188 764 128 31 1111
2 (205-300 m°) 326 1458 612 16 2412
3 (300 —400 m°) 42 933 2058 128 3161
4 (>400 m?) 25 288 1150 136 1599
Total 581 3443 3948 311 8283
*Bandas 1, 4, 5 e Correlagao da “falsa PAN” (resolugdo 30 m)
TABELA 18 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPTX1IR*
Desempenho global = 44,78 %
Coeficiente Kappa = 0,18
Classe Reteréncia
Mapa 1 B 2 | 3 I 4 Total
1 (<205 m) 117 539 125 17 798
2 (205-300 m%) 290 1859 1109 95 3353
3 (300 -400 m°) 106 598 1671 137 2512
4 (>400 m%) 68 447 1043 62 1620
Total 581 3443 3948 311 8283
*Todas as bandas espectrais e de textura da banda ETM4 (resolugédo 30 m)
TABELA 19 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPTX3IR*
Desempenho global = 40,82 %
Coeficiente Kappa = 0,16
Classe Referéncia
Mapa 1 | 2 | 3 | 4 Total
1 (<205 m°) 52 573 118 15 758
2 (205-300 m%) 396 1753 725 63 2937
3 (300 -400 m%) 62 657 1433 90 2242
4 (>400 m%) 71 460 1672 143 2346
Total 581 3443 3948 311 8283
*Banda 3, Média, Variancia e Correlagédo da banda ETM4 (resolugdo 30 m)
TABELA 20 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPTX4IR*
Desempenho global = 35,65 %
Coeficiente Kappa = 0,10
Classe Referéncia
Mapa 1 [ 2 [ 3 | 4 Total
1 (<205 m°) 123 1144 158 11 1436
2 (205-300 m%) 352 1299 1049 69 2769
3 (300 -400 m®) 48 664 1391 91 2194
4 (>400 m%) 58 336 1350 140 1884
Total 581 3443 3948 311 8283

*Bandas 4, Média, Variancia; Entropia e Correlagdo da banda ETM4 (resolugédo 30 m)
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TABELA 21 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPTX6IR*

Desempenho global = 47,57 %
Coeficiente Kappa = 0,

Classe Referéncia

Mapa 1 B 2 1 3 1 4 [  Total
1 (<205 m°) 162 706 204 33 1105
2 (205-300 m®) 342 1703 655 27 2727
3 (300 -400 m°) 39 645 1987 163 2834
4 (>400 m®) 38 389 1102 88 1617
Total 581 3443 3948 311 8283

*Banda 3, Média, Variancia e Correlagdo da banda ETM4 (resolugéo 30 m)

TABELA 22 - MATRIZ DE CONFUSAQ DA CLASSIFICACAQ ESPA*
Desempenho global = 74,02 %
Coeficiente Kappa = 0,48

Classe Referéncia

Mapa A [ B Total
A (< 300 m%) 2496 624 3120
B (> 300 m% 1528 3635 5163
Total 4024 4259 8283

* Todas as bandas espectrais (resolugdao 30 m)

TABELA 23 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPB*

Desempenho global = 74,07 %
Coeficiente Kappa = 0,48

Classe Referéncia

Mapa A l B Total
A (< 300 m?) 2500 624 3124
B (> 300 m%) 1524 3635 5159
Total 4024 4259 8283

* Bandas 3, 4, 5 (resolugédo 30 m)

TABELA 24 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPC*

Desempenho global = 73,85 %
Coeficiente Kappa = 0,47

Classe Referéncia

Mapa A | B Total
A (< 300 m%) 2472 614 3086
B (> 300 m%) 1552 3645 5197
Total 4024 4259 8283

* Bandas 3, 4, 5,7 (resolugéo 30 m)
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TABELA 25 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPD*

Desempenho global = 73,86 %
Coeficiente Kappa = 0,47

Classe Referéncia

Mapa A | B Total
A (< 300 m°) 2466 607 3073
B (> 300 m?) 1558 3652 5210
Total 4024 4259 8283

Bandas 1, 3, 4, 5, 7 (resolugdo 30 m)

TABELA 26 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO TEX2*

Desempenho global = 65,09 %
Coeficiente Kappa = 0,30

Classe Referéncia

Mapa A l B Total
A (< 300 m°) 11761 7149 18910
B (> 300 m?) 4343 9670 14013
Total 16104 16819 32923

*Todas as bandas de textura a partir da PAN (resolugao 15 m)

TABELA 27 - MATRIZ DE CONFUSAQ DA CLASSIFICAGAO ESPTXA*

Desempenho global = 74,90 %
Coeficiente Kappa = 0,50

Classe Referéncia

Mapa A | B Total
A (< 300 m°) 11944 4104 16048
B (> 300 m% 4160 12715 16875
Total 16104 16819 32923

*Todas as bandas espectrais e de textura da PAN (resolugao 15 m)

TABELA 28 - MATRIZ DE CONFUSAQ DA CLASSIFICAGCAO ESPTXB*

Desempenho global = 61,28 %
Coeficiente Kappa = 0,22

Classe Referéncia

Mapa A | B Total
A (< 300 ma) 5219 1862 7081
B (> 300 m®) 10885 14957 25842
Total 16104 16819 32923

*Banda 3, Entropia e MAS da PAN (resolugao 15 m)
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TABELA 29 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICAGAO ESPTXC*

Desempenho global = 63,46 %
Coeficiente Kappa = 0,26

Classe Referéncia

Mapa A | B Total
A (< 300 m°) 9349 1786 11135
B (> 300 m%) 6755 15033 21788
Total 16104 16819 32923

*Banda 3, Média, Entropia e MAS, da PAN (resolugdo 15 m)

TABELA 30 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO ESPTXD*

Desempenho global = 66,26 %
Coeficiente Kappa = 0,33

Classe Referéncia

Mapa A | B Total
A (< 300 m°) 10957 5960 16917
B (> 300 m%) 5147 10859 16006
Total 16104 16819 32923

*Banda 3, Variancia, Entropia MAS e Correlagédo da PAN (resolugao 15 m)

TABELA 31 - MATRIZ DE CONFUSAOQ DA CLASSIFICACAO ESPTXE*

Desempenho global = 73,76 %
Coeficiente Kappa = 0,47

Classe Referéncia

Mapa A 1 B Total
A (< 300 m®) 10965 3501 14466
B (> 300 m?) 5139 13318 18457
Total 16104 16819 32923

*Banda 3, Média, Variancia, Entropia, MAS e Correlagdo da PAN (resolugé@o 15 m)

TABELA 32 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICAGCAO ESPTXF*

Desempenho global = 74,47 %
Coeficiente Kappa = 0,49

Classe Referéncia

Mapa A [ B Total
A (<300 m°) 9728 2029 11757
B (> 300 m%) 6376 14790 21166
Total 16104 16819 32923

*Bandas 3, 4, 5 e Correlagao da PAN (resolugcao 15 m)
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TABELA 33 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICAGAO ESPTXG*

Desempenho global = 73,11 %
Coeficiente Kappa = 0,46

Classe - Referéncia

Mapa A | B Total
A (< 300 m°) 9140 1888 11028
B (> 300 m? 6964 14931 21895
Total 16104 16819 32923

*Bandas 3, 4,5 e Entropia da PAN (resolugdo 15 m)

TABELA 34 - MATRIZ DE CONFUSAQ DA CLASSIFICAGAO ESPTXH*

Desempenho global = 73,91 %
Coeficiente Kappa = 0,47

Classe Referéncia

Mapa A | B Total
A (< 300 m°) 9646 2133 11779
B (> 300 m%) 6458 14686 21144
Total 16104 16819 32923

*Bandas 3, 4, 5 e MAS da PAN (resolugao 15 m)

TABELA 35 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICAGAO ESPTXAF*

Desempenho global = 74,22 %
Coeficiente Kappa = 0,48

Classe Referéncia

Mapa A | B Total
A (< 300 m°) 2484 595 3079
B (> 300 m%) 1540 3664 5204
Total 4024 4259 8283

*Todas as bandas espectrais e de textura da “falsa PAN" (resolugao 30 m)

TABELA 36 - MATRIZ DE CONFUSAOQ DA CLASSIFICAGAO ESPTXCF*

Desempenho global = 70,17 %
Coeficiente Kappa = 0,40

Classe Referéncia

Mapa A | B Total
A (< 300 m°) 2086 533 2619
B (> 300 m®) 1938 3726 5664
Total 4024 4259 8283

*Banda 3, Média, Entropia e MAS, da “falsa PAN” (resolugao 30 m)
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TABELA 37 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICAGAO ESPTXAIR*

Desempenho global = 70,00 %
Coeficiente Kappa = 0,40

Classe Referéncia

Mapa A | B Total
A (<300 m3) 2739 1200 3939
B (> 300 m°) 1285 3059 4344
Total 4024 4259 8283

*Todas as bandas espectrais e banda ETM4 (resolugdo 30 m)

TABELA 38 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICAGAO ESPTXCIR*

Desempenho global = 76,96 %
Coeficiente Kappa = 0,54

Classe Referéncia

Mapa A | B Total
A (< 300 m°) 2500 384 2884
B (> 300 m®) 1524 3875 5399
Total 4024 4259 8283

*Todas as bandas espectrais e banda ETM4 (resolugdo 30 m)
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ANEXO 2 - CARACTERISTICAS DENDROMETRICAS DOS TALHOES
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CARACTERISTICAS DENDROMETRICAS DOS TALHOES

Talhdo Densidade G DAP médio Altura média Volume s/c
(érv/ha) (m?) (cm) (m) (m’)
1 406,00 37,40 34,20 29,30 451,80
2 215,00 23,70 37,30 29,20 282,60
3 450,00 38,90 33,20 28,00 445,70
4 314,00 30,90 35,40 29,70 375,60
5 314,00 30,90 35,40 29,70 375,60
6 323,00 31,80 35,40 26,50 330,10
7 358,00 32,20 33,80 26,20 332,90
8 464,00 38,20 32,40 25,40 377,50
9 547,00 41,10 30,90 28,40 486,90
10 229,00 22,70 35,00 28,30 257,80
11 212,00 22,70 37,00 28,60 257,20
12 305,00 24,70 33,40 22,20 217,26
13 305,00 24,70 33,40 22,20 217,26
14 212,00 25,10 39,80 29,30 271,62
15 333,00 30,00 33,90 26,50 313,90
17 366,00 35,90 35,30 29,20 42470
18 304,00 30,10 35,50 27,50 328,80
20 304,00 30,10 35,50 27,50 328,80
21 388,00 37,80 35,20 28,70 437,50
22 388,00 37,80 35,20 28,70 437,50
23 307,00 31,20 36,50 28,10 356,50
24 250,00 27,70 37,60 26,00 282,20
25 333,00 30,00 33,90 26,50 313,90
26 158,00 19,10 39,20 28,90 218,60
27 283,00 21,20 39,20 28,50 352,30
28 161,00 18,20 37,90 26,80 205,20
29 283,00 21,20 37,40 28,50 352,30
30 283,00 21,20 37,40 28,50 352,30
31 161,00 18,20 37,90 26,80 205,20
32 283,00 21,20 37,40 28,50 352,30
33 325,00 31,30 36,10 22,80 269,10
34 161,00 18,20 37,90 26,80 205,20
35 280,00 32,70 38,60 28,70 373,20
37 209,00 23,10 38,80 29,60 247,10
40 209,00 23,10 38,80 29,60 247,10
44 222,00 23,80 39,40 24,60 177,84
45 275,00 26,80 35,20 28,10 299,60
46 275,00 26,80 35,20 28,10 299,60
47 263,00 27,50 37,70 30,50 294,30
48 263,00 27,50 37,70 30,50 294,30
49 263,00 27,50 37,70 30,50 294,30
50 263,00 27,50 37,70 30,50 294,30
51 461,00 41,90 34,00 29,80 514,40
52 119,00 12,00 35,80 26,50 124,30
53 450,00 38,90 33,20 28,00 445,70
55 283,00 33,90 39,00 27,20 356,50
56 283,00 33,90 39,00 27,20 356,50
57 490,00 37,70 31,10 26,10 396,90
58 490,00 37,70 31,10 26,10 396,90
59 247,00 27,10 37,40 27,60 294,30
60 247,00 27,10 37,40 27,60 294,30
61 247,00 27,10 37,40 27,60 294,30
Continua
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Continuacao

Talhao Densidade G DAP médio Altura média Volume s/c
(rv/ha) (m’) (cm) (m) (m’)
62 310,00 27,50 33,60 26,80 294,00
63 310,00 27,50 33,60 26,80 294,00
64 271,00 27,30 35,80 27,30 296,20
65 271,00 27,30 35,80 27,30 296,20
66 233,00 23,50 35,80 27,30 256,20
67 233,00 23,50 35,80 27,30 256,20
68 461,00 41,90 34,00 29,80 514,00
69 280,00 32,70 38,60 28,70 373,20
70 280,00 32,70 38,60 28,70 373,20
72 161,00 18,20 37,90 26,80 205,20
73 158,00 19,10 39,20 28,90 218,60
74 158,00 19,10 39,20 28,90 218,60
75 212,00 25,10 39,80 29,30 271,62
77 406,00 37,40 34,20 29,30 451,80
78 223,00 21,50 35,00 28,00 241,60
79 231,00 21,20 34,20 26,90 226,80
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