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RESUMO - Imagens digitais com diferentes resolucdes espaciais podem ser utilizadas para conhecer a dindmica do uso e cobertura
da superficie terrestre. O Planalto Meridional Sul-rio-grandense apresenta diversificada ocupacgéo do solo, assim, imagens obtidas
dessa regido podem apresentar comportamento espectral diferenciado. Desse modo, este estudo teve como objetivo avaliar a
classificacdo tematica do uso e cobertura da terra na regido central do Rio Grande do Sul por meio de imagens de média
(OLl/Landsat 8) e alta (REIS/RapidEye) resolugdo espacial. As classes tematicas (CT) foram identificadas e quantificadas com
auxilio do software Spring v.5.1.8 e avaliadas pela distribui¢do de 200 pontos por meio de amostragem aleatéria simples com o uso
do QGis v.2.10.1. Na area estudada as CT’s mais representativas em ambas as imagens foram agricultura e floresta nativa. As classes
menos representativas para o Landsat 8 foram dgua e solo exposto e para o RapidEye agua e floresta plantada. O sistema de
classificacdo resultou em quociente Kappa de 0,59% (bom) e 0,73% (muito bom), para as imagens Landsat 8 e RapidEye,
respectivamente. A utilizacdo de ambas as imagens foi satisfatdria para a classificagdo do uso e cobertura da terra adotada neste
estudo, entretanto, as imagens RapidEye sdo mais adequadas para classificacdes que necessitam maior detalhamento da area.

Palavras-chave: cobertura florestal, geoprocessamento, sensoriamento remoto.

ABSTRACT - Digital images with different spatial resolutions can be used to understand the dynamics of use and coverage of the
Earth's surface. The Southern Plateau Sul-rio-grandense presents diversified land use, thus, images obtained from that region may
contain distinct spectral behavior. Therefore, this study aimed to evaluate the thematic classification of land use and cover in the
central region of Rio Grande do Sul through images of medium (Landsat 8/OLI) and high (REIS/RapidEye) spatial resolution. The
thematic classes (CT) were identified and quantified with software Spring v. 5.1.8 and evaluated taking into account the distribution
of 200 random points using QGis v. 2.10.1. In the studied area the CT's most representative in both sensors were agriculture and
native forest. The classes less representative for the Landsat 8 were water and exposed soil and for the RapidEye were water and
planted forest. The classification system resulted in Kappa coefficient of 0,59% (good) and 0,73% (very good), to Landsat 8 and
RapidEye images, respectively. The use of both images has been satisfactory for the land use and land cover classification employed
in this study, however, RapidEye images are more suitable for classifications that require greater detail of the area.

Keywords: forest cover, geoprocessing, remote sensing.

INTRODUCAO

As técnicas de sensoriamento remoto e
geoprocessamento  tornaram-se  ferramentas
Uteis e indispensaveis para 0 monitoramento da
dindmica de uso e ocupacdo do solo, uma vez
que proporcionam maior agilidade no
processamento e atualizagdo de dados com
menor custo (Vaeza et al., 2010).

A classificacdo de imagens multiespectrais
de sensores orbitais consiste em uma
metodologia usada para caracterizacao,

comparacdo de paisagens, gestdo ambiental e
ordenamento do territério com aplicagdes na
modelagem e monitoramento das mudangas na
paisagem (Stevic et al., 2016).

A classificacdo de imagens pode ser definida
COmo 0 processo que permite transformar uma
imagem numérica multiespectral, constituida
por diferentes bandas, em uma carta tematica,
no decorrer do qual os objetos sobre a
superficie  terrestre sdo  agrupados e
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identificados de acordo com as suas
caracteristicas ~ espectrais,  espaciais  ou
temporais, atribuindo cada pixel a uma

determinada classe ou categoria previamente
definida pelo pesquisador (Lillesand & Kiefer,
1994; Meneses & Sano, 2012).

Os métodos de classificacdo sdo divididos
em dois grupos: 0s supervisionados e 0s nao
supervisionados.

A classificacdo supervisionada tem maior
precisdo, sendo obtida a partir dos dados de
campo com base no conhecimento prévio das
areas e dos tipos de ocupacdo do solo que se
pretendem levantar e classificar (Oliveira et al.,
2014).

Desta forma a imagem ¢é classificada nas
classes de interesse pré-definidas, onde o
algoritmo necessita ser treinado para poder
distinguir as classes uma das outras (Meneses
& Sano, 2012).

Na classificagdo ndo supervisionada os
pixels sdo agrupados em classes, de acordo com
as suas caracteristicas, determinadas a partir de
calculos  estatisticos (Moraes, 1999).
Normalmente é utilizada quando ndo se tém
informacdes sobre o ndmero e natureza das
classes de alvos presentes na area, ou quando se
pretende fazer uma classificacdo exploratéria
(Meneses & Sano, 2012).

A validacdo dos dados gerados por meio de

processamento digital de imagens de satélite é
de  fundamental importancia, evitando
interpretagdes erroneas.

A acuracia dos dados geograficos deve ser
observada considerando trés pontos
fundamentais: a posi¢cdo dos dados; a época de
aquisicdo dos dados; e a tematica investigada
(Lobao et al., 2005).

Nesta logica, trés tipos de erros diferentes
devem ser avaliados: o erro posicional, o erro
temporal e o erro temético (Antunes et al.,
2004). Para avaliacdo de erros tematicos podem
ser utilizados indices como, por exemplo, 0
Kappa ou o Pabak (Prevalence and Bias
Adjusted Kappa).

As imagens derivadas de produtos de
sensoriamento remoto sdo excelentes fontes
para produzir mapas de uso e cobertura da terra
(Ledo et al., 2007).

No entanto, segundo Garofalo et al., (2015)
ainda existem lacunas de estudos que visem
avaliar comparativamente a acuracia de
classificadores digitais aplicados as imagens
Landsat 8 em ambientes tropicais.

Desse modo, 0 objetivo deste trabalho foi
avaliar o desempenho da classificacdo tematica
do uso e cobertura da terra na regido central do
Rio Grande do Sul por meio de imagens de
resolucdo espacial média (OLI/Landsat 8) e alta
(REIS/RapidEye).

MATERIAIS E METODOS UTILIZADOS

Caracterizacdo da area de estudo

A éarea de estudo € composta por um bloco
geogréfico localizado na regido central do
Estado do Rio Grande do Sul, totalizando uma
area de aproximadamente 1.175,5 Kmz2,

O bloco estd posicionado entre as
coordenadas 29° 19° 48.0°” ¢ 29° 41° 0.1” de
latitude sul e 53° 18” 46.0°” e 53° 41 33.0”" de
longitude oeste, abrangendo os municipios de
Agudo, Dona Francisca, Faxinal do Soturno,
Ivord, Julio de Castilhos, Nova Palma, Pinhal
Grande, Restinga Seca, Santa Maria, S&o Jodo
do Polésine e Silveira Martins (Figura 1).

Constituido pelas regides fisiograficas do
Planalto Meridional Sul-rio-grandense, com
relevo tabular muito escavado pelos rios, e
Depressao Central (Streck et al., 2008).

A regido abrange os biomas Mata Atlantica e
Pampa. De acordo com a classificacdo de
Koppen o clima é Subtropical Umido (Cfa),

com temperaturas médias que variam entre
16°C e 20°C e precipitacdo média que varia de
1.600 mm a 1900 mm distribuidas ao longo do
ano (Alvares et al., 2013).

A base da economia nesta regido € a
agropecuaria, configurando assim a presenca de
grandes e médias propriedades ocupadas por
lavouras de arroz e soja, pequenas propriedades
de origem colonial com producdo diversificada
e areas de campos voltadas a pecuaria (FEE,
2014). Segundo Kersten et al., (2014), a regido
apresenta caracteristicas propicias para 0
cultivo do arroz irrigado, por contar com
margens planas ao longo do rio e areas sujeitas
a inundacéo, ideais para este cultivo.

Caracteristicas das imagens utilizadas

Foram utilizadas imagens de dois satélites
distintos, Landsat 8 e RapidEye. As
caracteristicas técnicas das imagens trabalhadas
séo observadas abaixo (Tabela 1).
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Figura 1 - Localizacdo da area de estudo, Estado do Rio Grande do Sul, Brasil.

Tabela 1 - Caracteristicas técnicas dos satélites Landsat 8 e RapidEye.

Orbita

Heliossincrona com 705km de altitude

Heliossincrona com 630km de altitude

Passagem Equador

+/- 10h

+/- 11h

Tipos de sensores

Operacional land imager (OLI): bandas
multiespectrais 1-7 e 9
Operacional land imager (OLI): banda
pancromatica 8
Thermal infrared sensor (TIRS): bandas
10e11

Multiespectral (pushbroom imager)

Bandas

1. Coastal/Aerosol (0,43-0,45um)

1. Azul (0,44-0,51um)

2. Azul (0,45-0,51pim)

2. Verde (0,52-0,59um)

3. Verde (0,53-0,59um)

3. Vermelho (0,63-0,68um)

4. Vermelho (0,64-0,67um)

4. Red-Egde (0,69-0,73um)

5. NIR (0,85-0,88um)

6. SWIR-1 (1,57-1,65um)

5. Infr. préximo (0,76-0,85um)

7. SWIR-2 (2.11-2,29um)

8. PAN (0,50-0,68um)

9. Cirrus (1,36-1,38um)

10. TIR-1(10,60-11,19um)

11. TIR-2 (11,50-12,51pum)

Tamanho do Pixel

100m (TIR 1 e 2)
30m (demais bandas)

6,5m (nadir)
5m (ortorretificado)

15m (PAN)
Tamanho da imagem 185km x 185km 77km de largura
Tempo de revisita 16 dias 5,5 dias (no nadir)
DATUM horizontal WGS84 WGS84
Resolucéo radiométrica 16 hits 12 hits
Fonte de pesquisa USGS (2016) Felix et al. (2009)

Coleta e anélise de dados

Foi utilizada uma imagem digital de média
resolugdo espacial (30m) do sensor OLI
(Operational Land Imager), a bordo do satélite
Landsat 8, constituida pelas bandas 2, 3, 4, 5, 6
e 7, de outubro de 2013, disponibilizada

A imagem de alta resolucdo espacial (5m)
foi obtida pelo sensor REIS (RapidEye Earth
Imaging System), satélite RapidEye, bandas
espectrais 1, 2, 3, 4 e 5, de setembro de 2013,
cedidas pelo projeto  “Tecnologia de
monitoramento automatizado da cobertura

gratuitamente pelo USGS (United States florestal em areas de floresta estacional
Geological Survey) no site decidual na regido Centro-Serra do RS”
http://earthexplorer.usgs.gov/. desenvolvido pelo Laboratorio de
Séo Paulo, UNESP, Geociéncias, v. 36, n. 3, p. 569 - 578, 2017 571
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Sensoriamento  Remoto (LABSERE) da
Universidade Federal de Santa Maria em
parceria com o Sindicato Interestadual da
Industria do Tabaco.

Os programas computacionais utilizados
foram o SPRING versdao 5.1.8 (Camara et al.,
1996), para processamento e analise das
imagens, 0 QGis versdo 2.10.1 para geracéo dos
pontos aleatdrios e elaboracdo dos mapas finais
e 0 Google Earth Pro para a verificacdo da
veracidade da classificacdo das imagens.

Primeiramente foi construido um banco de
dados no SPRING, por meio da importagédo das
imagens e dos arquivos vetoriais referentes aos
limites de classe tematica, sendo utilizada a
projecdo LATLONG e Datum WGS84 (World
Geodetic System).

Foi elaborada a composicao falsa-cor RGB
(Red, Green e Blue) com as bandas espectrais 6,
5 e 4 para as imagens do satélite Landsate 5, 4
e 3 para o RapidEye, onde se obteve a melhor
discriminacao dos alvos.

Com base no Manual do Uso da Terra do
IBGE (2013), foram definidas seis classes
tematicas (CT’s) de uso e cobertura da terra:

“Floresta  Nativa”, “Floresta  Plantada”,
“Campo”, “Agricultura”, “Solo Exposto” e
‘CAgua,"

Em seguida foi aplicada a técnica de
segmentacao por “regides de crescimento”, com
similaridade 100 e é&rea 10, tanto para as
imagens do satélite Landsat 8 quanto para o
RapidEye, pois foram o0s parametros que
melhor se adaptaram para a area de estudo. A
classificacdo foi de forma supervisionada
utilizando o algoritmo Bhattacharya, com grau
de aceitagdo 99%.

A medida da distancia de Bhattacharya foi
empregada na separabilidade estatistica entre
pares de classes espectrais, ou seja, distancia
média entre as distribuicdes de probabilidades
de classes espectrais (INPE, 2015).

As areas foram quantificadas com auxilio da
fungdo célculo de areas do programa SPRING,
sendo este efetuado a partir da contagem do
nimero de pixels classificados em cada uma
das classes de uso e cobertura da terra,
considerando a respectiva resolugédo espacial de
cada imagem (Bolfe et al., 2004).

Foram utilizadas 200 amostras, distribuidas
por meio de amostragem aleatdria simples, na
area de estudo para avaliacdo da classificacdo

supervisionada das imagens.

No intuito de identificar a fidedignidade das
categorias de uso e cobertura da terra, estes
pontos foram utilizados na construcao da matriz
de erros das imagens classificadas, segundo
metodologia proposta por Congalton (1991).

Geralmente, a verificacdo é realizada em
campo, no entanto, devido a inviabilidade de
acesso a area e defasagem temporal da tomada
das imagens foi utilizada como documento de
referéncia, uma imagem disponibilizada pelo
programa Google Earth Pro, com data de
15/08/2013 e resolugéo desconhecida.

A validacdo da classificacdo gerada foi
realizada pelo indice Kappa (Congalton &
Green, 1999). Este indice, segundo Brites
(1996), considera que tanto os produtos gerados
como o documento de referéncia possuem o
mesmo grau de verdade e ainda todos os
elementos da matriz de erros, estimando assim
a soma das colunas e linhas marginais (Cohen,
1960), conforme expressao a seguir:

nY ng — T Ny ny
n? — Zé‘=1 NjyNyi

Onde: k = ndmero de linhas da matriz de
erros; n = numero total de observagdes
(amostras); nii = numero de observagdes na
linha i e coluna i; ni+ = total da linha i; n+i =
total da coluna i.

Os valores Kappa obtidos foram comparados
aos conceitos de desempenho estabelecido por
Congalton & Green (1999) (Tabela 2).

A finalizacdo dos processos de validacao foi
realizada a partir da matriz de confuséo onde se
calcula a exatiddo global dos mapas
(Chuviecco, 1995).

Essa matriz € uma modalidade de tabela de
contingéncia, a partir da qual foram extraidas
informacdes quantitativas acerca do processo
de verificagdo, conforme proposto por Ruiz
(1995). A exatidao global do mapa relaciona os
elementos da diagonal principal com o total de
pontos amostrados (Chuviecco, 1995).

2. Xii
Fm = o————
2 X Xij
Onde: Fm = exatiddo global; xii = elementos
da diagonal; X¥xi; = soma dos elementos.

K=

572 Séo Paulo, UNESP, Geociéncias, v. 36, n. 3, p. 569 — 578, 2017



Tabela 2 - Critérios utilizados na avaliagdo do grau de concordancia da classificagdo tematica com base no indice
Kappa. Fonte: Congalton & Green (1999).

Valor do Kappa

Concordancia

K<0

Péssimo

0,0<K<0,2

Ruim

02<K<04

Razoavel

04<K<0,6

Bom

0,6 <K<0,8

Muito Bom

0,8<K<1,0

Excelente

A precisdo da categoria individual foi obtida
por meio da razdo do numero total de amostras
classificadas corretamente naquela categoria
pelo nimero total de amostras (Figueiredo &
Vieira, 2007; Ruiz, 1995).

Assim foi necessario considerar as células
marginais da matriz para dimensionar 0s erros.
As ceélulas marginais nas linhas indicam o
namero de pixels que ndo foram incluidos em
determinada categoria, isto é, expressam o erro
conhecido por omissdo. Por outro lado, as
células nas diagonais das colunas representam
os pixels que também ndo foram incluidos em
nenhuma categoria, expressando o erro de
comisséo (Chuviecco, 1995).

A omissdo se refere a uma definicdo
imperfeita da categoria e a comissdo a uma
delimitacdo excessiva da categoria (Ferreira, et.

al. 2007).

O erro de omissdo (EOi) e o erro de
comisséo (EC;) foram calculados para cada
classe temaética da classificacdo conforme
expressoes abaixo.

2 Xjj Xij

Onde:

XXij-Xii = soma dos residuos por linha;
YXij-Xjj = soma dos residuos por coluna;
¥xij = marginal da linha ou coluna.

Os erros de omissdo e comissdo em
porcentagens foram denominados,
respectivamente, de risco do produtor e de risco
do usuério.

RESULTADOS E DISCUSSAO

No processamento digital das imagens foram
observadas diferencas no comportamento
espectral para o uso e cobertura da terra. Por
outro lado, a (distribuicdo aleatéria da
amostragem acarretou na ma distribuicdo das
amostras ao longo das CT’s nas duas imagens,
ndo sendo distribuidas homogeneamente,
(Landsat 8: FN=81 amostras; FP=04; AG=68;
SE=13; CA=31; Ag=03; e RapidEye: FN=74
amostras; FP=01, AG=44; SE=27; CA=49,
Ag=05). Congalton (1991) sugeriu 0 tamanho
minimo de 50 amostras para cada categoria em
areas que tenham uma abrangéncia territorial de
até aproximadamente 4.050Km2,

Os padrdes de distribuicdo espacial nos dois
formatos de imagens foram semelhantes,
entretanto as imagens RapidEye evidenciaram
maior heterogeneidade (Figura 2). Resultados
semelhantes foram observados por Naesset et
al. (2016), estudando uma floresta na Tasmania
com imagens ALS, SAR interferométrico
(INSAR), RapidEye, Landsat e ALOS PALSAR
banda L (radar). Os autores observaram que as

imagens RapidEye apresentaram as mesmas
tendéncias, isto €, um maior grau de
detalhamento devido ao GSD (Ground Sample
Distance) das imagens ser menor que as
demais.

A classificagdo realizada nas imagens
obtidas a partir do Landsat 8 demonstrou que o
componente de maior ocupacdo do uso e
cobertura da terra correspondeu a agricultura
53.111,34ha (45,18%). Entretanto, nas imagens
RapidEye a maior area classificada foi de
floresta nativa, correspondendo a 43.886,12ha
(37,33%). As classes de agua e floresta
plantada foram as de menor representatividade
em ambos os satélites (Tabela 3).

Foi registrada menor area agricola e maior
area de floresta nativa na imagem RapidEye em
relacdo a Landsat 8. Segundo Naesset et al.,
(2016) o modelo RapidEye consegue captar a
heterogeneidade espacial dentro de parcelas em
termos de arvores dispersas e grupos de
arvores. O mesmo raciocinio pode ser feito ao
se considerar a agricultura e campo,
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justificando as diferengas existentes nestas duas
classes. Além disso, as imagens apresentam
diferentes respostas devido as suas distintas
especificacbes. Em estudo realizado com
imagens do sensor OLI e MODIS, Zhou et al.,

(2016), reportaram diferencas nas classificagdes
das mesmas areas de cultivo de arroz (1.373km?
e 1.076km?, respectivamente), devido a
classificacdo errénea de zonas humidas naturais
COmo areas arrozeiras.

Landsat 8
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Figura 2 - Mapa tematico de uso e cobertura da terra com base nas imagens Landsat 8 (out/2013) e RapidEye

(set/2013) da regido Central do Rio Grande do Sul.

Tabela 3 - Quantificagdo das classes de uso e cobertura da terra da regido Central do Rio Grande do Sul, com base nas
imagens Landsat 8 (out/2013) e RapidEye (set/2013).

U gk e Landsat 8 RapidEye
ha % ha %
Agricultura 53.111,34 45,18 34.082,30 28,99
Floresta Nativa 41.699,72 35,47 43.886,12 37,33
Campo 10.623,51 9,04 27.725,72 23,59
Floresta Plantada 5.822,91 4,95 442,25 0,38
Solo Exposto 4.018,32 3,42 10.162,18 8,65
Agua 2.271,96 1,93 1.249,18 1,06
Total 117.547,76 100 117.547,76 100

Os resultados estdo diretamente associados
a realidade socioecondémica predominante na
area de estudo. Situada na regido central do
Estado do Rio Grande do Sul, constitui uma
zona de transicdo agroecologica que se
estende desde o Planalto, abrangendo o
rebordo do Planalto e terminando na planicie
aluvial. A regido do rebordo, originalmente
coberta por florestas, foi ocupada por
imigrantes, a partir da década de 1880.

Assim, atualmente, a regido é formada por
pequenas propriedades baseada na producéo
agropecuéria, com predominio de plantios de
fumo e arroz nas varzeas e de soja no Planalto
(Diesel et al., 2005).

Neumann (2004) destaca que a regido é
caracterizada  por  apresentar  cultivos
diversificados, destacando-se as culturas de
feijdo, fumo, milho e soja, aléem do gado de
leite e de corte. Desse modo, justifica-se a
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grande porcentagem de areas agricolas
encontradas nas classificagcbes tematicas do
presente trabalho.

Os resultados indicaram concordancia entre
a classificacdo do mapa e as imagens
disponibilizadas no programa Google Earth
Pro, considerada como dados de referéncia.

O coeficiente Kappa para a imagem Landsat
8 apresentou valor inferior (0,59%) quando
comparado com a imagem RapidEye (0,73%).
Os coeficientes determinados apontam a
qualidade da classificacdo para Landsat 8 e
RapidEye como “boa” e “muito boa”,
respectivamente (Tabela 4).

Tabela 4 - Matriz de erros de classificacdo tematica da regido Central do Rio Grande do Sul com o uso de imagens
Landsat 8 (out/2013) e RapidEye (set/2013).

Imagem Landsat 8

(5] S
s | 2§ 2 £3
FN FP AG SE CA Ag 1) © .2 83| &= 9
| g5 28 5
L ©
FN 65 0 9 0 7 0 81 16 19,8 | 80,2
FP 1 0 1 0 2 0 4 4 100,0 | 0,0
AG 8 0 38 0 22 0 68 30 44,1 | 55,9
SE 0 0 0 13 0 0 13 0 0,0 |100,0
CA 2 0 5 0 24 0 31 7 226 | 774
Ag 0 0 1 0 0 2 3 1 33,3 | 66,7
Total 76 0 54 13 55 2 200 - - -
Erro abs. de comisséo 11 0 16 0 31 0 - - - -
Risco do usuério 14,5 0,0 29,6 0,0 56,4 0,0 - - - -
Confianga do usuario 855 | 100,0 | 70,4 | 100,0 | 43,6 | 100,0 - - - -
Exatid&o global 0,71 - - - - - - - - -
Kappa 0,59 - - - - - - - - -
Imagem Rapdieye
- =
5| 2§ 28 i3
FN FP AG SE CA Ag 1= .2 85| = 8
= g5 &5 32
LI = O3
FN 70 1 0 0 3 0 74 4 54 94,6
FP 1 0 0 0 0 0 1 1 100,0 | 0,0
AG 0 0 33 7 4 0 44 11 25,0 | 75,0
SE 0 0 6 20 0 1 27 7 259 | 741
CA 2 0 11 2 34 0 49 15 30,6 | 694
Ag 0 0 1 1 0 3 5 2 40,0 | 60,0
Total 73 1 51 30 41 4 200 - - -
Erro abs. de comissdo 3 1 18 10 7 1 - - - -
Risco do usudrio 4,1 0,0 35,3 33,3 17,1 | 25,0 - - - -
Confianca do usuario 95,9 | 100,0 | 64,7 66,7 | 82,9 | 75,0 - - - -
Exatid&o global 0,80 - - - - - - - - -
Kappa 0,73 - - - - - - - - -

A definicdo da matriz de erros permite
observar e avaliar as divergéncias ocorridas
entre as classes temadticas, sendo o indice
Kappa um parametro consistente para
envolver o valor final de todas as células da
matriz (Bolfe et al., 2004). De forma geral,
pode-se inferir que os valores foram
satisfatorios, assegurando a confiabilidade do
estudo.

Rudorff et al. (2007), ao realizarem uma
classificagdo supervisionada para distinguir as
areas com e sem cultivo de soja no Estado do
Rio Grande do Sul, observaram o valor
estatistico kappa correspondente a 0,503,
classificando-o como “bom”.

Nunes & Roing (2015) analisando o uso e
ocupacdo do solo da bacia do Alto do
Descoberto, Distrito Federal, por meio de
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classificacdo automatica baseada em regras e
I6gica nebulosa, obtiveram exatiddo temaética
muito boa, com kappa de 0,64. Nery et al.
(2013), estudando a Bacia do Rio Vieira, no
municipio de Montes Claros-MG, encontraram
para as técnicas de classificagio MAXVER,
MAXVER - ICM e Distancia Minima
Euclidiana, os indices Kappa de 0,74, 0,75 e
0,61, respectivamente.

Congalton (1991) relatou que o uso do
coeficiente Kappa é satisfatorio na avaliagdo da
precisdo de uma classificacdo tematica, pelo
fato de levar em consideracdo toda a matriz de
confusédo no seu célculo, inclusive os elementos
de fora da diagonal principal, os quais
representam as discordancias na classificacao
(Figueiredo & Vieira, 2007).

Os indices de exatiddo global encontrados
para as classificacdes realizadas nas imagens
Landsat 8 (71%) e RapidEye (80%) foram
muito bons (Tabela 4). Resultados melhores
foram encontrados por Suarez & Candeias
(2012), ao classificarem uma imagem Landsat 7
onde exatiddo global foi de 96% e o indice
Kappa 0,94%, representando um excelente grau
de aceitacdo. Ferreira et. al. (2007),
encontraram para uma imagem CBERS a
exatidao de 91% e o Kappa de 0,82%.

Segundo Bernardes (2006), o indice Kappa
inclui os elementos da diagonal principal no
célculo da concordancia casual fazendo com
que esta concordancia seja superestimada e o
valor do indice reduzido.

De acordo com Brites (1996), o indice de
exatiddo global sempre resultard em valores
mais altos que o Kappa, superestimando a
avaliagdo da exatiddo, uma vez que a mesma
néo considera os erros de omissdo e comisséo
implicitos no restante da matriz.

O menor erro de omissdo para a
classificagdo da imagem RapidEye foi
observado na classe Floresta Nativa (5,4%),
indicando haver inclusdo errdnea de poucas
amostras de referéncia em outras categorias.
Em contraponto, a classificacdo da imagem
Landsat 8, apresentou erro de omissao de quase
20% para esta mesma classe, representando que

das 81 amostras de referéncia 16 delas néo
foram incluidas nesta categoria.

Este valor foi superior ao erro de omissao
encontrado por Ferreira et. al. (2007), para
categoria Floresta (15%) na classificagdo de uma
imagem satélite Chers2-CCD, onde os autores
também utilizaram 81 amostras de referéncia para
classe Floresta. As categorias Solo Exposto e
Agua ndo apresentaram erro de comissao.

Suarez & Candeias (2012) mencionam
valores de erros de comissdo superiores aos
encontrados na classificagdo da imagem
Landsat 8 deste trabalho. Na classificacdo de
uma imagem Landsat 7, os autores verificaram
para as classes Floresta e Agua os valores de
100% e 91%, respectivamente.

A classe Floresta Nativa da imagem
RapidEye apresentou erro de comissdo de
4,1%, sendo que apenas trés das 70 amostras
foram incluidas erroneamente. Ferreira et. al.
(2007) encontraram erro de comissdo de 7% na
classificacdo de uma imagem Cbers2 para a
categoria Floresta. Neste caso, a imagem de
maior resolucdo espacial apresentou o menor
erro de comissao.

Em comparacdo com a Imagem Landsat 8,
os erros de comissdo da imagem RapidEye para
as classes Agricultura, Solo exposto e Agua
apresentaram valores superiores (35,3%, 33,3%
e 25%, respectivamente).

Enquanto que as classes Floresta Nativa e
Campo apresentaram valores inferiores, 4,1% e
17,1% respectivamente. As diferengcas na
resolucdo espacial das imagens podem levar a
uma superestimativa ou subestimativa das areas
no momento da delimitacdo dos poligonos das
classes.

Valores semelhantes de EC% para Floresta
Plantada e Floresta Nativa sdo mencionados por
Luz et al. (2015). Estes autores, com uso da
classificagdo hibrida de imagens Landsat 8 e
RapidEye, observaram para Floresta Nativa
EC=4,08% e EO=15,60%; Solo exposto
EC=76,77% e EO0=80,23%; Agricultura
EC=80,24% e EO0=39,40%; Corpos d’agua
EC=3,72% e EO=7,82%; Floresta Plantada
EC=70,04% e EO=81,92%.

CONCLUSOES

O estudo aponta concordéancia entre a
classificacio do mapa e as imagens
disponibilizadas no aplicativo Google Earth

Pro. A utilizacdo de ambas as imagens foi
satisfatoria para o sistema de classificacdo de
uso da terra adotado neste estudo.
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As discrepancias espaciais e radiométricas
das imagens utilizadas levaram a diferengas na
classificacdo, sendo o mapa tematico mais
acurado gerado pela imagem RapidEye.

Embora néo fosse objetivo do estudo avaliar

a forma da distribuicdo dos pontos de amostra
no procedimento de classificagdo utilizado,
constatou-se que a distribuicdo aleatoria ndo foi
adequada na representagdo das classes
tematicas estudadas.
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