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RESUMO — O mapeamento do uso da terra, vegetacdo e impactos ambientais utilizando sensoriamento remoto e geoprocessamento
permite detectar, espacializar e quantificar as alterages provocadas pelo homem na natureza, contribuindo para 0 monitoramento e
planejamento de atividades que provocam ou possam provocar danos ao meio ambiente. O objetivo desse trabalho constituiu-se em
aplicar metodologias que utilizem processamento digital deimagens orbitais para o mapeamento do uso daterra, vegetacéo e atividades
antrépicas que causam impacto ao meio, considerando uma éreateste que corresponde ao distrito de Assisténcia e entorno, no municipio
de Rio Claro (SP). A metodologia proposta foi aferida por meio do cruzamento, no SIG — Idrisi, de mapas obtidos com interpretacdo
convenciona de fotografias aéreas de 1995, posteriormente digitalizados no software CAD Overlay e geo-referenciados no AutoCAD
Map, e mapas obtidos por meio daaplicacéo de sistemas de classificagdo digital em umaimagem orbital SPOT-XS e PAN, ano de 1995,
etrabalho de campo. Foi observado que o cruzamento de mapeamentos convencionais e digitais de umamesmaarea, dentro deum SIG,
possibilita a afericéio dos resultados obtidos por meio de manipulaco computacional de imagens orbitais. Concluiu-se que, com as
técni cas de processamento digital utilizadas, principa mente classificagdo multiespectral, pode-se detectar automaticamente e visual mente
impactos rel acionados com extragdo mineral, bem como mapear o uso daterra, vegetacdo e osimpactos ambientais.

Palavras-chave: Uso daterra, vegetacdo, impacto ambiental, mapeamento, geoprocessamento, sensoriamento remoto.

ABSTRACT —J.L. Ortiz, M.I.C. de Freitas - Mapping of theland use, vegetation and environmental impactsthrough remote sensing and
geoprocessing. The mapping of the land use, vegetation and environmental impacts using remote sensing and geoprocessing alow
detection, spatial representation and quantification of the alterations caused by the human action on the nature, contributing to the
monitoring and planning of those activitiesthat may cause damagesto the environment. This study apply methodol ogies based on digital
processing of orbital images for the mapping of the land use, vegetation and anthropic activities that cause impacts in the environment.
It was considered atest areain the district of Assisténcia and surroundings, in Rio Claro (SP) region. The methodology proposed was
checked through the crossing of mapsin the software GIS—Idrisi. These maps either obtained with conventional interpretation of aerial
photos of 1995, digitized in the software CAD Overlay and geo-referenced in the AutoCAD Map, or with the application of digital
classification systems on SPOT-XS and PAN orbital images of 1995, followed by field observations. The crossing of conventional and
digital mapsof asame areawith the Gl Sallowsto verify the overall results obtained through the computational handling of orbital images.
Withtheuse of digital processing techniques, specially multiespectral classification, it ispossibleto detect automatically and visually the
impacts related to the mineral extraction, aswell asto survey the land use, vegetation and environmental impacts.

Keywords: Land use, vegetation, environmental impact, mapping, geoprocessing, remote sensing.

INTRODUCAO

A problemética ambiental assume importante  intensa exploragdo dos recursos naturais, levando ao
papel, visto a ocupacdo desordenada do espaco e a  esgotamento e a degradacdo do meio natural. Torna-
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se evidente a necessidade do conhecimento de uma
série deinformacOes, amais completapossivel, sobre
o efeito que qualquer empreendimento industrial,
urbana, agropastoril ou de mineragdo, possa provocar
ao meio ambiente a curto, médio e longo prazos.

Astécnicas de sensoriamento remoto, aliadas aos
sistemas de informac&o geogréfica, permitem identi-
ficar as caracteristicas dos agentes modificadores do
espaco, reconhecer e mapear, além de estimar a
extensdo e a intensidade das alteracbes provocadas
pelo homem, contribuindo para 0 monitoramento
presente e futuro dos fendmenos analisados
(Gomes, 1995).

Atualmente, constata-se que as técnicas e meto-
dologias de processamento e tratamento dos produtos

digitais de sensoriamento remoto tém evoluido,
ampliando sua capacidade de utilizacdo e aplicabilidade,
sempre no sentido de se racionalizar as solugdes e
custos dos projetos, apresentando-se como importantes
ferramentas na deteccdo de danos ambientai s, monito-
ramento de impactos e plangjamento da exploracéo
dos recursos naturais.

O objetivo desse trabalho consiste em aplicar
metodologias que utilizam processamento digital de
imagens orbitais para 0 mapeamento do uso daterra,
vegetagdo e impactos ambientais, assim como para a
deteccdo das atividades antrdpi cas que causam impacto
ao meio, considerando umaareateste que corresponde
ao distrito de Assisténcia e entorno, no municipio de
Rio Claro (SP).

CARACTERISTICAS DA AREA ESTUDADA

A areade estudo, de aproximadamente 239 km?,
localiza-se entre aslatitudes 22°24' 18" Se 22°33' 03" S
elongitudes47°30° 00" W e 47°40' 00" W. Corresponde
ao Distrito de Assisténcia e entorno, no municipio de
Rio Claro, localizado no centro-leste do Estado de S&o
Paulo, na regido fisiografica denominada Depressdo
Periférica, sub-regido da Baciado Médio Tieté.

Essa &rea apresenta diferentes tipos de jazidas
(calcério, argilaceramica, brita e areia) em diferentes
estégios exploratorios. Naregido, totalmente ocupada
por lavouras de cana-de-acUicar e secundariamente por
pastagens, reflorestamentos (eucalipto), citriculturae
em peguenaescalapor culturasanuais (principalmente

milho efeij&o), ndo existem maisformagdesflorestais
naturaisrepresentativas. Asmatasoriginais (vegetacdo
do tipo mesofila semidecidua) sdo bastante raras e,
com algumas excecOes, aparecem naformade bosgues
preservados por particulares, especialmente nas
encostas declivosas (Garcia, 1998). Os problemas
ambientais agravam-se na regido devido a atividade
exploratoriaindiscriminadade portosde areianaBacia
do Rio Corumbatai, a degradacdo de parte da mata
ciliar dessabaciahidrogréficapelosagricultoreslocais,
a intensa atividade de minerag&o dos dolomitos
calcérios da Formacéo Irati e a expansdo urbana das
cidades daregido.

MATERIAL

Foi utilizado narealizacdo dessetrabalho 0 seguinte
materia:

e cartastopogréaficas, do Instituto Brasileiro de Geo-
grafiae Edtatistica (IBGE) naescala 1:50.000 e do
Ingtituto Geogréfico e Cartogréfico (IGC) naescala
1:10.000, correspondentes asfolhasde Rio Claro e
Piracicaba;

o fotografiasaéreas pancromaticasnaescalal:25.000,
do levantamento aerof otogramétrico do mésdejunho
de 1995, daBase Aerofotogrametriae Projetos SA;

o estereoscopio de espelhos, mesa de luz; poliester
Terkron, escalimetro;

e umaimagem SPOT-XS, bandas1, 2, 3, rbita-ponto
K714/J394, datada de 21 agosto de 1995, nos
formatos analdgico edigital;

e umaimagem SPOT-PAN, érbita-ponto K714/3394,
datada de 21 agosto de 1995, no formato digital;

e programascomputacionais: Idris 32, LDSCAN, DI-
VIEW, AutoCAD Map R14, CAD Overlay R14,
DXF3DAT.

METODO

A metodologia aplicada nesse estudo baseia-se
em trabalhos disponiveis na literatura dessa area do
conhecimento, que foram adaptados ao material dispo-
nivel e as caracteristicas da area de estudo, como os
deAlencar et a. (1996), Burin (1997), Carrilho et a.

(1996), Crosta (1992), Cuadros & Baptista (1997),
Fonseca Filho (1999), Foresti & Verona (1997),
Miranda et al. (1996), Monceratt & Pinto (1996),
Novo (1992), Ribeiro (1997), Vicens et al. (1998) e
Watrin et al. (1998).
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O procedimento metodol 6gi co seguiu as seguintes
etapas:

1. levantamento eavaliacédo dabibliografiareferente
ao tema, area, e objetivos do estudo;

2. coletaeandlise dos dados cartograficos, aerofoto-
gramétricose orbitais;

3. geo-referenciamento da imagem SPOT-PAN e
SPOT-XS;

4. aplicacao dosalgoritmos de classificacdo supervi-
sionadadeimagensno Idrisi;

5. aplicacdo de técnicas de realce de imagens or-
bitais;

6. mapeamento digital — geracdo do mapa de uso da
terra, vegetacdo eimpactos ambientai s resultantes
da classificagdo digital daimagem orbital do ano
de 1995;

7. verificagdo do desempenho dos sistemasde classi-
ficagéo digital testados,

8. comparacdo entre os resultados obtidos com o
mapeamento digital e o convencional;

9. trabalho de campo.

GEO-REFERENCIAMENTO DAS IMAGENS SPOT

Utilizando o programa DI-VIEW foi realizado o
recorte da érea de estudo na imagem SPOT-XS
(multiespectral), bandas 1, 2, 3, e na SPOT-PAN
(pancromética). Apos essa etapa, foram anotados o
numero de linhas e colunas das imagens no modo
pancromético (banda P) e no multiespectral (banda 1,
2 e3), sendo posteriormente exportadasparao Idrisi 32
(Eastman, 1998), onde foi realizada a aplicagéo de
realce, do tipo linear com porcentagem de saturacdo
de 2% nas quatro imagens, o que facilitou a selegdo
dos pontos de controle utilizados no geo-
referenciamento.

GEOo-REFERENCIAMENTO DA SPOT-PAN pE 1995

Os pontos de controle foram selecionados na
imagem banda P realgada (imagem SPOT no modo
pancromético), devido a sua resolugdo espacial de 10
m, superior ao modo multiespectral, de 20 m. Visua-
lizando a imagem banda P realcada no monitor, foi
realizada a coleta de pontos de controle por meio de

recursos do comando ZOOM WINDOW e a anota-
¢ao dos valores das coordenadas de imagem (X, y) no
monitor e das coordenadas de carta (E, N).

Como pontos de controle, foi dada preferénciaa
cruzamentos entre estradas e cruzamentos entre
estradas e cursos d’ &gua, distribuidos de forma mais
ou menos uniforme por toda a area da imagem,
evitando-se zonas de baixa e ata concentracdo de
pontos. Posteriormente, no Idrisi, foi criado o arquivo
correspondéncia (COR) que permitiu relacionar coor-
denadas deimagem (X, y) ede carta(E, N) dos pontos
de controle selecionados. O geo-referenciamento da
imagem SPOT-PAN foi realizado com a fungdo
reamostragem do Idrisi.

Ostestesrealizados estdo naTabela 1 e apontaram
a combinagdo da funcéo mapeamento do tipo linear
com reamostragem pel o algoritmo vizinho maisproximo
COmo a que proporcionou menor erro de geo-
referenciamento, assim como menor tempo de proces-
samento computacional. O erro médio quadrético
(EMQ) parao geo-referenciamento do tipo vizinhomais
proximo foi de 4,03 m. Esse valor diminuiu com a
omissdo de 12 pontos de controle com osvaloresmais
altos de erro residual. No novo célculo foi obtido um
erro de 2,25 m e um processamento computacional de
6 minutos de duragdo. Torna-se importante ressaltar
que somente foram eliminados pontos que nao
prejudicassem a geometria da distribuigdo dos pontos
na imagem. O teste com a funcdo de mapeamento
quadrética bilinear apontou erro de 4,44 m para 57
pontos, que foi diminuido para2,78 m com aomissdo
dos 12 pontos com maior valor de erro residual, sendo
gue o geo-referenciamento durou aproxi madamente 27
minutos. O teste com afuncéo de mapeamento cubica
bilinear apresentou um erro enorme, igual a 5059,46
para 57 pontos, o que invalidou a continuidade do
processo com 0 mesmo.

GEO-REFERENCIAMENTO DA SPOT-XS pe 1995

Foi gerada uma composicéo colorida com as
bandas 1, 2 e 3, correspondentes, respectivamente, as
cores azul, verde e vermelha, aplicando a ampliac&o
linear de contraste do tipo linear com pontos de

TABELA 1. CombinacBesrealizadas parao geo-referenciamento daimagem no modo pancromético
e suas respectivas porcentagens de EMQ inicial efinal.

M';‘:;f:r‘:e‘:“:o Reamgt‘r’:gem % de EMQ inicial % de EMQ final
Linear Vizinho mais préximo 4,03 2,25
Quadratica Bilinear 4.44 2,78
Cubica Bilinear 5059,46
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saturacéo de 2%. Na composicdo colorida foram
coletados os pontos de controle referentes & imagem
multiespectral real cada, devido amelhor visualizacdo
dos pontos nessa do que nas banda 1, banda 2 e banda
3, individualmente.

Deformasimilar ao realizado paraa SPOT-PAN,
com a imagem multiespectral realcada (banda 2
composit) em tela, foi efetuada a coleta de pontos por
meio dos recursos de ampliacdo em tela (comando
ZOOM WINDOW), assim como a anotagdo dos
valores das coordenadas de imagem (X, y). Os pontos
de controle utilizados foram os mesmos da imagem
pancromatica (banda P); portanto, os valores das
coordenadas de carta (E, N) jé estavam coletados.

Como descrito anteriormente, procedeu-se ao
geo-referenciamento dastrés bandas daimagem SPOT-
XS (multiespectral), sendo que o melhor desempenho
foi obtido com o algoritmo fun¢&o mapeamento linear,
comreamostragem pel o vizinho maispréximo, conforme
mostra a Tabela 2. O total de erro médio quadratico
(EMQ) para o geo-referenciamento com algoritmo
linear vizinho mais préximo foi de4,77 m. Essevalor
diminuiu com a omisséo de 4 pontos de controle,
resultando num EMQ de 1,75 m. O processo de geo-
referenciamento durou 1 minuto efoi realizado indivi-
dualmente para cada uma das bandas do modo
multiespectral.

TABELA 2. Combinagfesrealizadas para o geo-referenciamento daimagem no modo multiespectral
e suas respectivas porcentagens de EMQ inicia efinal.

Fungéo de Tipo de % de EMQ % de EMQ
Mapeamento Reamostragem inicial final
Linear Vizinho mais préximo 4,77 1,75
Quadratica Bilinear 7,29 5,23
Cubica Bilinear 1399,31 -

CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA DE IMAGENS ORBITAIS

No Idrisi, foram aplicados trés algoritmos de
classificagdo supervisionada de imagens: maxima
verossmilhanga (Maxlike), minimadistancia (Mindist)
e paralelepipedo (Piped), visando maior acurécia no
mapeamento digital do uso da terra, vegetacéo e
impactos ambientais, com base nas informagdes da
imagem orbital de 1995, ass m como comparacdesentre
0s resultados para cada classe mapeada com o0s
classificadores utilizados. Adotou-se 0 seguinte proce-
dimento para a classificago das imagens:

1. uniformizagdo do tamanho e da resolugdo das
imagens SPOT — Foi realizado o recorte da SPOT-
PAN geo-referenciada, utilizando o comando
WINDOW e adotando valores de coordenadas
geogréficas dos limites da area de estudo. Em
funcdo da diferenca de resolucdo entre SPOT-
PAN (10 m) e SPOT-XS (20 m), foi necessériaa
uniformizagdo da resolucdo espacial por meio da
funcdo EXPAND (fator de expansdo 2) sobre a
imagem SPOT-XS, deformaasimular aresolugéo
de 10 m, equivalente a SPOT-PAN;

2. selec@o de amostras representativas das classes
— Foram localizados exemplos significativos de
cada classe identificada na composi¢éo colorida
banda 2 expandida, ou seja, feices relativas a
silvicultura, vegetacdo natural, pastagem, agricul-
tura, &rea urbana, extracdo mineral em curso

d’ agua, extracdo mineral em terrafirme e compro-
metimento superficial do solo. A localizagdo dessas
areasfoi auxiliadapelaandisepréviadefotografias
afreasverticais pancrométicas, escalade 1:25.000,
ano de 1995;

3. digitalizac8o dos poligonos correspondentes as
amostras — Com o comando DIGITALIZE foram
digitalizados e fechados poligonos correspondentes
a cada classe descrita acima sendo que, para a
classe agriculturaforam designadas duas amostras
distintas, ou segja, dois poligonos localizados em
regides diferentes daimagem. O arquivo contendo
essasinformagdes recebeu o nomede* amostras”;

4. criagdo das assinaturas espectrais das amostras —
Foram criadas assinaturas espectrais para as
amostras de cada classe com o comando
MAKESIG;

5. comparagdo de assinaturas das amostras —
Utilizando procedimento anélogo ao do moédulo de
processamento deimagens, sb que no SIGCOMP,
foram analisados os pixels dentro das amostras
de cada classe no quadro de comparag&o entre as
assinaturas espectrais de cada classe para cada
uma das bandas das imagens SPOT-XS e SPOT-
PAN. Pode-se observar nas Tabelas 3 e 4 as
facilidades ou dificuldades para distingdo entre as
assinaturas espectrai s dasamostras de cadaclasse,
nas diferentes bandas espectrais.
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TABELA 3. Distin¢&o entre as assinaturas espectrais, no SPOT-XS(1, 2e3)
e SPOT-PAN (P) das amostras de cada classe.

oo Ext. miner. -
Classes Silvicultura Pastagem Urbano curso agua
Silvicultura Féacil (1,2)  Facil(1,2,P) Facil(1,2,P)
Pastagem Facil (1, 2) --- Facil (1,2) Facil(1,2,P)
Urbano Facil (1,2,P)  Facil (1, 2) Dificil
Ext. miner. - curso d' 4gua Féacil (1,2, P) Féacil (1,2, P) Dificil -
Vegetagéo natural Dificil Facil (1,2) Facil(1,2,P) Facil(1,2,P)
Agricultura 1 Facil (1,2, P) Dificil Facil (1,2, P) Facil(1,2,P)
Agricultura 2 Facil (1, 2) Dificil Facil (1,P) Facil(1,2,P)
Comp. superf. solo Facil (1,2, P) Dificil Facil (1,2) Facil(1,2,P)
Ext. miner. - terra firme Facil (1,2, P)  Facil (1, 2) Dificil Dificil

TABELA 4. Distin¢&o entre asassinaturas espectrais, no SPOT-XS(1, 2e3)
e SPOT-PAN (P), das amostras de cada classe.

Classes Agricultura 1 Agricultura 2 Comp. Ext. min.
sup. solo terra firme
Agricultura 1 - Dificil Dificil Facil (1,2, P)
Agricultura 2 Dificil - Dificil Facil (1, 2)
Comp. superf. solo Dificil Dificil - Facil (1, 2, P)
Ext. min. terra firme Facil (1, 2) Facil (1, 2) Facil (1,2, P) -
Vegetacdo Natural Facil (1, 2, P) Facil (1,2, P)  Facil(1,2,3,P) Facil(1,2, 3, P)
Pastagem Dificil Dificil Dificil Facil (1, 2)
Silvicultura Facil (1, 2, P) Facil (1, 2) Facil (1, 2, P) Facil (1, 2, P)
Urbano Facil (1, 2, P) Facil (1, P) Facil (1, 2) Dificil

Apbs essaetapa, teveinicio o teste de algoritmos
de classificag8o supervisionada de imagens orbitais
disponiveisno médul o processamento deimagens. Os
algoritmos escolhidos foram o da Maxima
Verossimilhanga (MaxVer); o da Minima Distancia
pelo Raio (MDR) como Normalizada (MDN); e o do
Paralelepipedo (PARAL).

REeALcE DE IMAGENS ORBITAIS

Além do realce por ampliacéo linear de contraste
com saturacdo aplicado para a coleta de pontos de
controle, descrita anteriormente, utilizou-se a técnica
de realce por filtragem digital. Foram testados nas
imagens classificadas seistipos de filtros disponiveis
no ldrisi: maxima, minima, moda, mediana,
laplaciano+original e adaptative box.

Com a aplicagéo dos filtros, foram atenuados os
efeitos dos ruidos existentes nasimagens classificadas,
assim como realcadas regides de transicdo entre
classesdistintas, proporcionando maior distin¢go entre
classes mapeadas por classificacdo digital, o que
facilitou aextracéo e interpretacéo de informacgdes na
forma de imagens.

O filtro mediana e 0 de moda sdo tipos de filtros
passa-baixa. No primeiro, o pixel é substituido pela
medianados seusvizinhos. E um dosfiltros que melhor

preservaas bordas de umaimagem. Nofiltro de moda,
0 pixel central é substituido pelo valor de digital
number (DN) mais comum dentro da méscara. Uma
maneira de se manter o contraste daimagem original
e consequente informagdo tonal, a0 mesmo tempo em
que se tem o realce de bordas, facilitando a
interpretacdo visual, é adicionar a imagem filtrada a
imagem original. Isso pode ser feito com o filtro
laplaciano+original. Para isso, toma-se a mascara e
adiciona-se a unidade ao valor central da méscara.
Testou-se o filtro laplaciano+original 3x3 com adi¢éo
de cinco unidades ao valor da célula central da
mascara, como apresentado abaixo:

INDICES DE VEGETACAO DIFERENCA NORMALIZADA

No modulo VEGINDEX do Idrisi estadisponivel
umagrande variedade de indices de vegetacdo, capazes
de mostrar a distribui¢do e densidade da vegetacéo.
Optou-se por aplicar o indice de vegetacdo diferenca
normalizada (NDV1), tomando-se como referéncia os
trabalhos de Foresti & Verona (1997) e Vicens et. al.
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(1998), gque apontam esse indice como o de melhor
desempenho em estudos de vegetacdo. Aplicou-se o
NDVI sobre as bandas 2 (vermelho) e 3 (infra-
vermelho) originais, para realce da vegetacdo com
clorofilaativae posterior interpretacéo visual .

OPERACOES BooLEANAS SOBRE 0 MAaPA TEMATICO

Utilizando o comando OVERLAY foi selecionada
a operacdo booleana ou logica referente a adicéo (1°
imagem + 22 imagem), possibilitando o teste dos
resultados com os classificadores efiltrosdigitais. Por
meio dessa operacdo foi possivel unir, numa mesma
imagem, o arquivo contendo a area das classes
digitalizadas para o ano de 1995 no CAD Overlay e
importadasparao Idrisi, com umaimagem classificada
e/ou filtrada digitalmente. Também foi possivel a
comparagdo entre os resultados obtidos para deteccdo
deimpactosambientaispor meio do mapeamento digital
(a partir do produto orbital) e convencional (a partir
das fotos aéreas) para o ano de 1995.

OPERACAO PARA CALCULO DE AREA

Nasimagens classificadas e/oufiltradasfoi reali-
zado o célculo de &rea do nimero de células (pixels)
paracadaclasse, com o comando AREA. Utilizando o
comando de célculo de érea por tabulacéo em células,
foi obtido o nimero absoluto de células que pertencem
atal classe, p. ex., silvicultura, naimagem classificada
ou classificada e filtrada, assim como para imagem
convencional de tal classe que foi exportada do
AutoCAD Map parao Idrisi. Como aamostrade area
daclassesilviculturafoi colocadano arquivo amostras

comvalor deZ igual a2 e o boundary dadreamapeada
de forma convencional dessa mesma classe foi
exportado do AutoCAD Map para o Idrisi com valor
20, ovalor 22 calculado pelo comando arearepresenta
todas as cél ulas mapeadas, tanto naformadigital como
convencional como &reas com silvicultura. Desse
modo, também ocorreu com as demais classes, mas
com numeros diferentes, evitando possiveis confusdes
de classes nessa etapa.

O numero relativo de células que pertencem atal
classe, tanto no mapeamento digital como convencional
de 1995, foi adquirido por meio de umaregra de trés,
na qual o numero absoluto de células da verdade
terrestre para determinada classe, ou sgja, area do
mapeamento convencional foi colocado igual a100%
e 0 nimero absoluto de células que pertencem a tal
classe naimagem classificadaou classificadaefiltrada,
assim como paraimagem convencional de tal classe,
foi chamado de X% (val or aser calculado naoperagéo).
O tamanho de cada célula é de 0,01 x 0,01 km (ou
0,0001 km?) sendo assim, 0 numero absoluto de érea
de cadaclasse, em km?, foi obtido com amultiplicacéo
do nimero absoluto de érea de cada classe em células
por 0,0001.

O mesmo calculo foi realizado para as classes
mapeadas no modo convencional ano de 1995 e que
foram exportadas do AutoCAD Map para o Idrisi. A
area dessas classes mapeadas a partir de fotografias
aéreas de 1995, presentes no mapa de 1995, serviu
como verdadeterrestre e permitiu aandise quantitativa
dos resultados da comparacdo entre 0 mapeamento
digital e convencional para o ano de 1995.

RESULTADOS

CLASSIFICACAO MULTIESPECTRAL E ANALISE QUALITATIVA
pos Mapras CoNVENCIONAL E DiGITAL PARA 1995

Com ainterpretacdo visual das imagens geradas
por classificagdo digital, com base no conjunto debandas
originais dos sensores SPOT-PAN e SPOT-XS e
comparacdo visual com o mapatematico de 1995, foi
notado que os classificadores minimadistanciae maxi-
ma verossimilhanca obtiveram maior sucesso na
deteccdo automaticadeimpactosambientais, principal -
mente em relacdo as &reas de extragdo mineral em
terrafirme e curso d' agua.

Osalgoritmosnéo diferenciaram com precisdo as
areas de extragdo mineral em terrafirme das éreas de
extragdo mineral em &gua, confundindo ambas as
classes. No entanto, taisagoritmos permitiram detectar
as principais areas de extracdo mineral mapeadas
inicialmente por meio do modo convencional (fotogra
fias aéreas).

Houve problemas na deteccdo automética das
areas com as duas demais classes de impactos ambi-
entais inicialmente propostas para serem mapeadas.
as areas com comprometimento superficial do solo e
as de desmatamento da vegetacdo natural. As areas
com comprometimento superficial do solo foram super-
exageradas por todos os classificadores devido a ndo
existéncia de uma amostra de dimensdo significativa
naimagem orbital de 1995. A coleta de uma amostra
peguena fez com gque o computador classificasse as
areas de forma correta, porém, também muitas outras
areas que na verdade representam outras classes,
foram inseridas indevidamente nessa classe, 0 que
comprometeu o resultado daclassificagdo dessetema.
Da mesma forma, devido a pequena dimensao das
areas de vegetacdo natural e afaltade disponibilidade
deimagens antigas da area de estudo, ndo foi possivel
estimar o desmatamento da vegetacdo natural por
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classificagdo multiespectral. Assim, optou-se por rea-
lizar a andlise dessas duas classes utilizando exclu-
sivamente as fotografias aéreas das datas mapeadas
convencionalmente.

A andlisequalitativa, realizadaapartir dacompa
racdo visual dasimagens do entorno do municipio de
Santa Gertrudes, onde ao sudoeste estdo instaladas
olarias e cer@micas, indica que o algoritmo MDN
obteve o melhor resultado para deteccéo de éreas com
extragdo mineral em agua, assim como para distingdo
entre essas areas e aguelas com extragdo mineral em
terra firme, enquanto que o MDR e MaxVer tiveram
resultados semelhantes. Por ultimo, o PARAL consi-
derou quase que toda a area de extracdo mineral em
agua como sendo de extracdo mineral em terrafirme.
Esses resultados comprovam que as quatro formas de
classificagdo testadas conseguiram detectar as areas
com ocorréncia de extragdo mineral, porém com
dificuldade de diferenciacéo entre extracdo em aguae
terra firme.

Comparando visualmente asimagens do entorno
do Distrito de Assisténcia, onde estéo instal adas empre-
sas de extracdo de argila e calcario, notou-se que o
PARAL classificou como extragdo mineral em terra
firme uma area maior que a mapeada convencional-
mente para essa classe, provavel mente por ser o nico
classificador que detectou conjuntamente areas de
extragdo mineral em atividade e abandonadas. Porém,
naandlise daimagem como umtodo, foi o classificador
gue apresentou maior confusdo e erro naclassificagdo
de extracdo mineral em terra firme, indicando areas
com extracdo mineral em &guae muitas &reas de outras
classes como sendo de extrac&o mineral emterrafirme.

Tomando-se a area de estudo como um todo, 0
classificador que apresentou melhor resultado foi o
MaxVer, que selecionou muito bem as amostras por
toda a imagem, ao contrério do PARAL. O classi-
ficador MaxVer, MDN e MDR s0 classificaram éareas
com extragdo mineral ativa, o que foi muito positivo
paraessetrabalho jaqueinicialmente, no mapeamento
convencional, as éreas de extragcdo mineral em terra
firme abandonadas foram temporariamente preser-
vadas, pois se esperava que os classificadores iriam
se confundir e acabar classificando essas areas como
de extrac@o mineral, o que acabou ndo ocorrendo.

Andisando e comparando visualmente asimagens
daéreado Horto Florestal Navarro deAndrade, notou-
sequeo MDN, PARAL eMaxVer obtiveram resultados
bons e semelhantes na classificacdo de areas com
silvicultura, 0 mesmo n&o ocorrendo com o MDR.

Observando asimagensaoestedo Horto Florestal
Navarro deAndrade, encontramos o Municipio deRio
Claro eao sul do Horto o Municipio de Santa Gertrudes.
Notou-se que o PARAL foi o classificador que melhor

estimou a &rea urbana, conseguindo delimitar a area
dos dois municipios, 0 mesmo ndo ocorrendo com o
MaxVer, MDN e MDR que superestimaram tais
areas.

A partir da comparagdo visual das imagens da
area com vegetacdo ciliar natural em torno do Rio
Corumbatai asudoeste do Distrito deAssisténcia, foi
notado que o MDR apresentou um bom resultado.
Porém, analisando todaaimagem, ficou evidente que
elefoi o classificador que mais superestimou a area
com vegetacdo natural. Nesse sentido, os demais
classificadores ndo apresentaram resultados muito
positivos: 0 PARAL confundiu silviculturacom vege-
tac8o natural, 0 MaxVer também, s6 que com menor
freqiénciae o MDN confundiu &rea com vegetacéo
natural com &rea agricola (principal mente a cana-de-
acucar).

Asclasses agriculturae pastagem ndo eram obje-
tivos desse estudo, e ndo se efetuou umaandlise visual
mais profunda das mesmas, que foram abordadas
apenas no contexto das demais classes.

FiLTrRaceM DicitaL UTiLizanpo FiLTRO LAPLACIANO +
ORIGINAL

Para andlise visual dos impactos ambientais foi
testado um filtro laplaciano sobre o conjunto deimagens
originais. Aplicou-se o filtro laplaciano+origina com
adicéo de cinco unidades ao valor da célula central da
mascara sobre todas as bandas SPOT. A banda 2
apresentou 0 melhor resultado entre todas as bandas
testadas, sendo nitida a melhora na qualidade da
imagem filtrada no que diz respeito a deteccéo de
bordas de areas com extracéo mineral, principal mente
na diferenciagéo entre &reas ativas e abandonadas. O
produto resultante, a imagem filtrada, apresenta
variacdo detons que levam adistingdo entre as classes
abordadas nesse estudo. Ao contrério, aimagem banda
2 com realce linear em saturacdo de 2%, apresenta-se
com pouca nitidez e saturada nas areas de extragdo
mineral em atividade.

INDICE DE VEGETAGAO DIFERENCA NORMALIZADA

Aplicou-se o indice de vegetacdo para detecgdo
da vegetacéo clorofilianamente ativa. Foi aplicado o
NDVI sobre as bandas 2 e 3 originais. No gera, a
imagem gerada apresenta quatro tonalidades, diferen-
ciando as grandes classes: verde para areas com vege-
tacdo mais densa, amarela para &reas com vegetacdo
menos densa, vermelha para &reas sem vegetacao, e
preto para corpos d"agua. Os indices de vegetacdo
obtidos variam entre -0,43 (&rea sem vegetacdo) e
+0,45 (éreacom vegetacdo mais densa). Quanto menor
o vaor do indice, menor a densidade de vegetagdo
nessas areas. Comparando essa imagem com fotos
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aéreas de 1995 chega-se a conclusdo de que os tons
de verde correspondem as areas com vegetacéo natu-
ral, silviculturae culturasagricol as, ostonsde amarel o,
as éreas com culturas agricolas e pastagens com
presenca considerada de vegetacéo arbustiva; os tons
de vermelho, as areas urbanas, pastagens (com arbus-
tos esparsos), com extracdo mineral, solo exposto e
desmatamento; os tons de preto, aos corpos d’ &gua.

Por meio deandlisevisua foi notado que o uso do
indice de vegetacdo NDVI ndo destacou as feigdes
de interesse desse estudo. N&o foi possivel detectar
uma contribuicdo significativaquejustificasse seu uso
paramapeamento temético de vegetacdo e uso daterra,
como alternativaaos métodos ja apresentados e discu-
tidos nesse trabal ho, emboraum maior aprofundamento
sejanecessario paratracar consideragfes mais solidas
sobretal aternativa.

ANALISE QUANTITATIVA COMPARATIVA ENTRE MAPEAMENTO
DicitaL E CONVENCIONAL

Nas imagens classificadas e ou filtradas foi rea-
lizado o célculo de &rea do nimero de células (pixels)
para cada classe. O mesmo calculo foi realizado para
as classes mapeadas no modo convencional, ano de
1995, e que foram exportadas do AutoCAD Map para
o |drisi. As areas dessas classes mapeadas a partir de

fotografias aéreas de 1995, presentes no mapade 1995,
serviram como verdadeterrestre e permitiram aanalise
quantitativa entre os resultados da comparacéo do
mapeamento digital e convencional, que se apresentam
nas Tabelas 5, 6, 7, 8e 9.

Apbs essa etapa teve inicio o teste de algoritmos
de classificag@o supervisionada de imagens orbitais
disponiveisno médul o processamento deimagens. Os
algoritmos escolhidos foram 0 da Méaxima Verossi-
milhanca (MaxVer); o daMinimaDisténciapelo Raio
(MDR) como Normalizada (MDN); e o do Parale-
lepipedo (PARAL).

e Silvicultura— Ao andisar essas tabelas, nota-se
gueaimagem classificadapelo PARAL comfiltro
de minimafoi acom o nimero absoluto de area,
em km?, mais proximo ao da verdade terrestre
paraaclassesilvicultura, foram 19,312 km? contra
19,773 km? daverdadeterrestre. A imagem classi-
ficada pelo PARAL com filtro adaptative box
detectou 20,805 km? para silvicultura, sendo a
segunda mais eficiente, seguida da MaxVer com
filtro de minima, com 20,925 km?.

e Urbana—A imagem classificadapelo PARAL com
filtro de méximafoi a com o nimero absoluto de
area, em km?, mais proximo ao daverdadeterres-
tre para a classe area urbana: foram 10,768 km?

TABELA 5. Numero absoluto de area (km) para cada classe detectada
pelos classificadores e pela verdade terrestre.

Classificadores/ Maxver MDR MDN PARAL Verdade

Classes (km?) terrestre
Silvicultura 14,661 06,904 13,218 22,721 19,773
Urbano 71,421 37,270 48,323 20,862 14,589

Ext. mineral agua 07,765 01,276 11,643 25,458 01,046
Ext. mineral terra 00,651 03,443 00,134 00,464 03,517
Agricultura 55,472 92,662 129,522 17,975 169,982
Pastagem 76,642 40,585 33,704 79,245 15,299
Veget. natural 03,391 32,386 02,096 01,246 12,782
Com. super. solo 15,813 31,289 07,177 25,796 01,789

TABELA 6. NUumero absoluto de &rea (km?) para cada classe detectada pel os
filtros utilizados naimagem classificada pel o M axima Verossimilhanca.

Filtros/Classes Maxima Minima Moda Mediana Adalf;itlve
Silvicultura 09,856 20,925 14,715 14,125 14,342
Urbano 47,737 95,481 71,837 71,247 70,330
Ext. min. - agua 10,174 05,119 07,640 07,862 07,632
Ext. min. - terra 01,458 00,188 00,561 00,522 00,600
Agricultura 46,440 63,585 54,540 55,755 54,073
Pastagem 86,253 57,066 78,682 80,559 75,942
Veget. natural 07,992 00,577 03,065 02,750 03,157
Comp. superf. solo 35,908 02,875 14,775 12,997 14,869
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TABELA 7. NUumero absoluto de &rea (km?) para cada classe detectada pel os
filtrosutilizados naimagem classificadapelo MinimaDistanciapeloraio.

Filtros/Classes Maxima Minima Moda Mediana Ada[));it:ve
Silvicultura 04,948 08,939 06,904 06,886 06,725
Urbano 22,840 52,710 37,616 36,933 36,568
Ext. min. Agua 00,640 01,574 01,264 01,404 01,251
Ext. min. Terra 05,902 01,083 03,238 03,405 03,274
Agricultura 72,732 113,298 92,885 92,323 91,459
Pastagem 43,645 33,191 40,436 42,251 39,951
Veget. Natural 37,015 24,307 32,651 33,734 31,828
Comp. superf. solo 58,094 10,713 30,821 28,878 30,291

TABELA 8. NUmero absoluto de area (km?) para cada classe detectada pel os
filtros utilizados naimagem classificadapelo MinimaDisténciaNormalizada.

Filtros/Classes Maxima Minima Moda Mediana Ada:‘:it’ve
Silvicultura 10,137 16,969 13,163 12,981 13,006
Urbano 31,929 65,600 48,828 47,968 47,834
Ext. min. - agua 13,466 09,260 11,436 11,833 11,443
Ext. min. - terra 00,378 00,028 00,096 00,091 00,108
Agricultura 117,676 133,606 130,659 132,339 128,343
Pastagem 49,170 18,747 33,419 33,498 33,060
Veget. Natural 05,462 00,284 01,727 01,547 01,900
Comp. superf. solo 17,600 01,322 64,889 05,558 06,335

TABELA 9. NUmero absoluto de &rea (km?) para cada classe detectada pel os
filtrosutilizados naimagem classificadapel o paral el epipedo.

Filtros/Classes Maxima Minima Moda Mediana Adaé);itlve
Silvicultura 17,751 19,312 21,478 22,633 20,805
Urbano 10,768 39,852 25,749 25,465 25,264
Ext. min. agua 00,400 00,481 00,390 00,481 00,453
Ext. min. terra 13,398 05,192 09,591 10,031 09,707
Agricultura 52,480 65,790 59,719 61,330 60,137
Pastagem 91,471 62,818 81,097 81,108 78,983
Veget. natural 03,542 00,103 00,872 00,804 01,066
Comp. superf. solo 44,137 11,772 25,153 23,947 25,405

contra 14,589 km? paraverdadeterrestre, seguido
dacom o PARAL, com 20,862 km?.

Extrac&o agua— O classificador MDR gerou uma
imagem que, contempladacom ofiltro adaptative
box, contou com o nimero absoluto de &reamais
proximo a verdade terrestre para a classe area
com extragdo mineral em &gua: foram 1,251 km?
contra 1,046 km? contabilizados pela verdade
terrestre. Em seguidaficou aimagem MDR com
filtro de moda, com 1,264 km?, e em terceiro a
MDR, com 1,276 km?.

Extracdo aguaterrafirme—Notou-sequeaMDR
foi a que contou com o numero absoluto de area
mai s proximo ao numero daverdadeterrestre para
aclasse areacom extracdo mineral emterrafirme:
foram 3,443 km? contra 3,517 km? contabilizados

pela verdade terrestre, seguidos da MDR com
filtro de mediana, com 3,405 km? designados para
areas com extracdo mineral em terra firme. A
imagem classificada pelo MDR com filtro
adaptative box foi a com o nimero absoluto de
area, em km?, mais proximo a verdade terrestre
paraas classes &reacom extracdo mineral emcurso
daéguaeareacom extracdo mineral emterrafirme
em conjunto: foram 4,525 km? contra 4,563 km?
contabilizados pela verdade terrestre, seguidos da
MDR com filtro de moda, com 4,502 km?, MDR
comfiltro de mediana, com 4,809 km? e, por ultimo,
0 MDR, com 4,719 km2,

Agricultura — O classificador MDN gerou uma
imagem que, contempladacom o filtro deminima,
contou com o nimero absoluto de &rea, em km?,
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mais proximo a verdade terrestre para a classe
area com agricultura: foram 133,606 km? contra
169,982 km? contabilizados pelaverdadeterrestre.
Em seguidaficou aMDN com filtro de mediana,
com 132,339 km?, e em terceiro a MDN, com
129,522 km?.

e Pastagem — O classificador MDN gerou uma
imagem que, contempladacom ofiltro de minima,
contou com o nimero absoluto de area, em km?,
mais proximo ao nimero absol uto de area, emknv,
da verdade terrestre para a classe pastagem:
foram 18,747 km? contra 15,299 km? contabili-
zados pela verdade terrestre.

e Vegetacdo natural — A imagem classificada pela
MaxVer com filtro de maximafoi a Gnica com o
numero absoluto de area, em km?, préximo da
verdade terrestre para as classes &rea com vege-
tacdo natural: foram 7,992 km? contra 12,782 km?
contabilizados pela verdade terrestre.

Nota-se que a MDN com filtro de minima foi a
gue contou com 0 nimero absoluto de area, em km?
mais proximo ao da verdade terrestre para a classe
areas com comprometimento superficial do solo: foram
1,322 km? contra 1,789 kn daverdadeterrestre, seguida
daMaxVer com filtro de minima, com 2,875 kn.

Os classificadores e filtros que apresentaram
mel hores resultados para cada classe, ou sgja, nimero

absoluto de area, em km?, para cada classe mais
proximo ao numero de areacontabilizados pelaverdade
terrestre das mesmas, tiveram seus resultados analisa-
dos de forma mais profunda por meio do calculo do
numero absoluto e relativo de acerto das areas classi-
ficadas e filtradas em relacéo a verdade terrestre.

A andlise das Tabelas 10 a 17 indica que os
numeros relativos, de éreas proximas ao ideal, foram
obtidos apenas paraas classes agricultura, silvicultura
eurbano. Porém, deve-selevar em considerac&o distor-
¢des ho mapeamento, quando areas de determinadas
classes ndo conseguiram encaixe perfeito e exato sobre
as mesmas areas dessas classes no mapeamento digi-
tal. Esse fato deve-se as imprecisdes existentes, tanto
no mapeamento convencional como digital, resultantes
de vérios fatores, sendo os principais: (1) a carta
1:50.000 utilizada como base topografica dos mapea
mentos possui tolerancia planimétrica de erro com
25 m; (2) o mapeamento convencional foi realizado a
partir daimpressdo do mapa base (original 1:50.000)
na escala 1:25.000 e, portanto, com deformacoes,
(3) abase cartogréficautilizada, assim como os mapea-
mentos tematicos posteriormente realizados, foram
digitalizados, etapaque, por mais cuidadosamente que
tenhasido realizada, implicanaintroducéo de erros ao
produto final; (4) asimagens orbitais utilizadas parao
mapeamento digital possuem erro de até 10 m.

TABELA 10. Silvicultura: nimeros absoluto erelativo de area (knv?) paraaclasse
detectada pelos classificadores, assim como pel 0 mapeamento convencional .

Classificadores / Maxver PARAL PARAL PARAL
Classe Minima Moda Adaptative Box Minima
Silvicultura 12,589 (65%) 12,122 (62,7%) 11,180 (61,2%) 11,714 (60,6%)

TABELA 11. AreaUrbana: nimeros absoluto erelativo de &rea (km?) paraaclasse
detectada pelos classificadores, assim como pel o mapeamento convencional .

Classificadores /
Classe

PARAL
Maxima

PARAL

Area Urbana

7,133 (48,8%)

2,879 (19,7%)

TABELA 12. Extracéo mineral em égua: nimeros absol uto erelativo de area (km?) paraaclasse
detectada pelos classificadores, assim como pel 0 mapeamento convencional .

Classificadores / MDR MDR MDR
Classe Moda Adaptative Box
Ext. min. emagua 0,115 (11%) 0,115(11%) 0,114 (10,8%)
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TABELA 13. Extragdo minera emterrafirme: nimero
absoluto erelativo de area (km?) paraaclasse
detectada pel os classificadores, assim como
pel o mapeamento convencional.

Classificadores / MDR
Classe MDR Mediana
Ext. min. terra firme 0,234 (6,6%) 0,222 (6,3%)

TABELA 14. Extracdo mineral em &guaeemterrafirme:
NUmero absoluto erelativo de érea (km?) paraaclasse
extragdo mineral em &guaeemterrafirmedetectada
pelos classificadores, assim como
pelo mapeamento convencional.

MDR
Moda

0,485 (10,6%)

Classificadores /
Classe
Ext. min. em agua
e em terra firme

MDR

0,504 (11%)

TABELA 15. Pastagem: NUmero absoluto erelativo de
area (km?) paraaclasse pastagem detectada
pelos classificadores, assim como
pel o mapeamento convencional .

Minima Distancia
pelo Raio c/ Minima
5,085 (33,2%)

Classificadores /
Classe
Pastagem

TABELA 16. Vegetagdo natural: Numero absoluto
erelativo de area (km?) paraaclasse vegetacdo
natural detectada pelos classificadores,
assim como pel 0 mapeamento convencional .

Classificadores /
Classe
Vegetacao natural

Maxima Verossimilhanca
c/ Maxima
2,950 (23%)

TABELA 17. Agricultura: NUmero absoluto erelativo de érea (km?) paraaclasse agricultura
detectada pelos classificadores, assim como pelo mapeamento convencional.

Classificadores / Min. Dist. Min. Dist. Min. Dist.
Classe Norm. Min. Norm. Median. Normal.
Agricultura 102,952 (60,5%) 99,310 (58,4%) 97,625 (57,4%)

DEscRICAO DAS VANTAGENS E DESVANTAGENS DA
UTiLizACAO DA METODOLOGIA PROPOSTA

Neste item sé0 descritas as principais vantagens
e desvantagens da utilizac&o da metodol ogia proposta
nesse trabalho para deteccdo e mapeamento do uso
daterra, vegetacdo e impactos ambientais.

a) Mapeamento convencional

- ageracdo edigitalizacdo do mapeamento convencional
€ trabal hosa e demanda um tempo de duragdo muito
longo quando comparado com a classificagéo
multiespectral, embora apresente maior precisao na
deteccdo de detalhes;

- 0 mapeamento convencional quando comparado com
odigital apresentou defeitos no geo-referenciamento,
que, decertaforma, limitou aqualidade dosresultados
apresentados para a comparagdo quantitativa entre
as classes do mapeamento convencional e digital.

b) Classificacgo multiespectral

- uma desvantagem da classificag&o supervisionada é
possibilitar a deteccdo automatica de classes apenas
guando as mesmas possuem amostras significativas
naimagem orbital.

A seguir, detalha-se a andlise para as diferentes
classes estudadas:

e Extracdo mineral — (1) as técnicas de processa
mento digital utilizadas viabilizaram a detecgdo
automatica de impactos ambientai s rel acionados com
extracdo mineral; (2) os quatro algoritmos de
classificacdo testados conseguiram detectar as areas
com ocorréncia de extragdo mineral, porém com
dificuldade de diferenciacéo entre extracdo em édgua e
terra firme; (3) os classificadores MD e MaxVer
obtiveram maior sucesso na deteccdo automética de
impactos ambientais (considerada a verdade terrestre),
principalmente em relagéo as &reas de extracdo mineral
em terrafirme e curso d' &gua.

e Extracdo mineral em agua — o agoritmo MDN
possibilitou 0 melhor resultado para deteccéo de areas
com extragdo mineral em agua (consideradaaverdade
terrestre) assim como paradistingdo entre essase &reas
com extracdo mineral em terra firme.

e Extracdo mineral em terra firme — (1) o agoritmo
PARAL classificou como extracdo mineral em terra
firme uma &rea maior que a mapeada convencio-
nalmente para essa classe (considerada a verdade
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terrestre), por ter sido o Unico classificador que detectou
conjuntamente areas de extraggo mineral em atividade
e abandonadas; (2) na andlise da imagem como um
todo, 0 PARAL foi o classificador que apresentou maior
confusdo e erro na classificagdo de extragdo mineral
em terrafirme, indicando areas com extragdo mineral
em &gua e muitas areas de outras classes como sendo
de extrac@o mineral em terra firme; (4) tomando-se a
area de estudo como um todo, o classificador que
apresentou melhor resultado foi 0 MaxVer, que classi-
ficou muito bem as feicBes de interesse por toda a
imagem; (5) o classificador MaxVer, assim como o
MDR e MDN, s0 classificaram éreas com extracéo
mineral ativa, o quefoi considerado um resultado muito
positivo para esse trabalho, ja que inicialmente, no
mapeamento convencional, as areas de extracdo mine-
ral em terra firme abandonadas foram consideradas.
Esperava-se que os classificadores iriam se confundir
eacabar classificando as &reas desativadas, juntamente
com areas ativas de extracdo mineral, 0 que acabou
ndo ocorrendo. Nesse aspecto, 0 desempenho dos
classificadores superou as expectativasiniciais.

e Comprometimento superficial do solo — houve
problemas na detec¢cdo automaética das areas com
comprometimento superficial do solo, queforam super
exageradas por todos os classificadores, devido anédo
existéncia de umaamostra de dimensdo significativa.

e \egetacao natural — (1) devido a pequena dimensdo
das éreas de vegetacdo natural e a falta de disponibi-
lidade de imagens orbitais antigas da area de estudo,
néo foi possivel estimar o desmatamento davegetacdo
natural por classificagdo multiespectral; (2) analisando
todaaimagem, ficou evidente gque os quatro classifica-
dores superestimaram as &reas com vegetagdo natural,
n&o apresentando resultados positivos.

e Slvicultura — os classificadores MDN, PARAL e
MaxVer apresentaram resultados bons e semelhantes
entre si na classificacéo de &reas com silvicultura.

e Area urbana — 0o PARAL foi o classificador que
mel hor estimou adrea urbana, conseguindo delimitar a
area das duas cidades: Rio Claro e Santa Gertrudes,
localizadas na érea de estudo.

¢) Filtragemdigita

- com autilizagdo do filtro laplaciano+origina houve
umamelhoranaqualidade daimagem filtradano que
diz respeito a deteccdo de bordas de areas com
extragdo mineral, principamente na diferenciacéo
entre &reas ativas e abandonadas. O produto resultante
apresentou variacdes de tons que levam a distingéo
entre as classes abordadas nesse estudo. Como a
proposta deste estudo priorizao mapeamento digital
a partir de classificacdo multiespectral, ndo se
realizou 0 mapeamento da imagem filtrada pelo

método de andlise visual em tela.

d) indice de vegetacio

- o uso do indice de vegetacdo NDV I ndo destacou as
feicOes de interesse desse estudo. N&o foi possivel
detectar umacontribuicdo significativaquejustificasse
Seu uso para mapeamento temético de vegetacdo e
uso da terra, como aternativa aos métodos ja apre-
sentados e discutidos nesse trabaho, embora um
maior aprofundamento sejanecessario parasetragar
consideracfes mais solidas sobre tal aternativa.

€) Operagdes booleanas

- essas operacdes permitiram a andise comparativa
entre ab mapeamentos convencional e o digital. O
cruzamento de mapeamentos convencionaisedigitais
de umamesma area, dentro de um SIG, possibilitaa
afericdo mais eficaz dosresultados adquiridos com a
mani pul agdo computacional deimagensorbitais;

a imagem classificada pelo PARAL com filtro de
maximafoi a que apresentou resultado quantitativo
(célculo de &rea em km?) mais proximo da verdade
terrestre para a classe area urbana e silvicultura;

- o classificador MDR com filtro adaptative box foi 0
gue apresentou resultado quantitativo (calculo dearea
em km?) mais proximo da verdade terrestre para a
classe &reas com extragdo mineral em agua e para
as classes area com extragdo mineral em curso d’
&gua e &rea com extracdo mineral em terra firme,
em conjunto; - o MDR foi 0 que apresentou resultado
guantitativo (calculo de area em knm?) mais proximo
da verdade terrestre para a classe areas com extra-
¢do mineral em terrafirme;

o classificador MDN gerou uma imagem que, con-
templadacom ofiltro de minima, apresentou resultado
quantitativo (célculo de &rea em km?) mais proximo
da verdade terrestre para a classe &rea com agricul-
tura, com comprometimento superficial do solo e
pastagem,

a imagem classificada pelo MaxVer com filtro de
maximafoi a que apresentou resultado quantitativo
(calculo de &rea em km?) mais proximo da verdade
terrestre para a classe area com vegetacdo natural.

Um outro aspecto analisado nesse estudo foi a
porcentagem de acerto do mapeamento digital, com-
parado com o convencional, para cada classe estu-
dada. Nesse sentido:

e MaxVer com filtro de minimafoi o classificador
de melhor desempenho paraaclasse silvicultura;

e PARAL foi o classificador com melhor desem-
penho para a classe urbano;

e MDR com filtro de modafoi o classificador com
mel hor desempenho paraaclasse extragdo minera
em égua;
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e MDR fai o classificador com melhor desempenho
paraaclasseextracdo minera emterrafirmeeextra-
¢do mineral em &guae em terrafirme, em conjunto;

o MDR comfiltrodeminimafoi o classificador com
melhor desempenho para a classe pastagem;

e MaxVer com filtro de méximafoi o classificador
com melhor desempenho para a classe vegetagéo
natural;

e MDN comfiltrodeminimafoi o classificador com
melhor desempenho para a classe agricultura.

CONSIDERACOES FINAIS

A metodol ogiaproposta, emboratrabal hosa, possi-
bilitou detectar e quantificar as semelhancas e dife-
rencasentre as classes de uso daterra, vegetacdo assim
como, aevolugdo das atividades antrdpicas que causam
impacto ao meio, mapeadas por meio convencional e
digitd.

O uso do SIG-Idrisi, com tratamento de dados na
forma raster, permitiu a producdo de mapas digitais
por meio da manipulagdo computacional, além de
cruzamentos dasinformacfes desses com as de outros
mapas obtidos por interpretacéo de fotografias aéreas
edeclassificacdo digital deimagem orbital SPOT-XS
ePAN. Osresultados obtidos como mapeamento digital
mostram que a imagem SPOT-XS é indicada para
aplicagdo de classificagdo multiespectral, assm como
aimagem SPOT-PAN é idea na coleta de pontos de

controle, pelo usuério, para posterior geo-
referenciamento.

E importantefrisar que, emboraexistam iniimeros
meétodos para deteccdo e quantificacdo de impactos
ao meio ambiente, a aplicacdo de técnicas de proces-
samento digital deimagensorbitaisreduz o tempo eos
custos desse processo, mesmo levando em conside-
racéo a grande demanda de m&o-de-obra na prepara-
¢ao dos dadosrel ativos ao mapeamento convencional.

Acredita-se que as alternativas metodol 6gicas
apresentadas nesse artigo contribuam para uma
sistematizacdo na detecgdo dos impactos abordados
nesse trabalho, assim como enriquecam a fundamen-
tacdo cientifica dos estudos que abrangem geopro-
cessamento, sensoriamento remoto, uso da terra,
vegetagdo e impactos ao meio ambiente.
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