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“Se ndo puderes ser um pinheiro, no topo
de uma colina,

A

Sé wum arbusto no vale, mas sé
o melhor arbusto a margem do regato.
Sé um ramo, se ndo puderes ser uma
drvore.

Se ndo puderes ser um ramo, sé um pouco
de relva e dd alegria a algum caminho.

Se ndo puderes ser uma estrada, sé apenas
uma senda,

Se ndo puderes ser o Sol, sé uma estrela.
Nao é pelo tamanho que terds éxito ou
fracasso...

>

Mas sé o melhor no que quer que sejas.’

(Pablo Neruda)
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RESUMO

CUNHA, K. L. Uso de imagens Landsat e CBERS no mapeamento da
suscetibilidade a erosdo na regido de Primavera do Leste — MT. Cuiab4, 2009. 147
p. Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Federal de Mato Grosso.

O mapa de suscetibilidade a erosdo dos solos na regido de Primavera do Leste
¢ apresentado neste trabalho. Para sua elaboracdo foram integrados dados de
declividade, erodibilidade e uso e cobertura do solo. O mapeamento do uso do solo
foi feito através da classificacdo das imagens do satélite Landsat TM-5, dos meses de
maio e agosto de 2008, e imagens CBERS CCD-2, dos meses de julho e agosto de
2008. Foram utilizados os classificadores Isoseg, Bhattacharya e Maxver, disponiveis
no SPRING. A acurdcia da classificagdo foi determinada através do cdlculo da
Exatidio Global e do Indice Kappa. A imagem que gerou a melhor classificacdo foi a
imagem Landsat do més de maio classificada com o algoritmo Maxver, com
Exatidao Global de 83% e indice Kappa de 80%. A area possui cerca de 3000 km?
dos quais mais de 50% s@o usados pela agricultura. Menos de 30% da édrea é coberta
pela vegetacdo nativa e a maior parte dos solos possui erodibilidade fraca ou muito
fraca. A declividade foi obtida através de dados da missdao SRTM e classificada
como fraca ou muito fraca em grande parte da area. A integracdo dos dados de
declividade, erodibilidade e uso do solo foi realizada ArcGis 9.2 e foram definidas
cinco classes de suscetibilidade 4 erosdo. 36% da drea € classificada como
moderadamente suscetivel, 32% da drea, pouco suscetivel e 23%, pouco a ndo
suscetivel e sdo relacionadas as dreas de mata ciliar e cerrado. As classes
extremamente suscetivel e muito suscetivel ocupam 2,46% e 2,88% da area, ficando
restritas as areas de borda e escarpas do planalto. O mapa de suscetibilidade fornece
informacdes relacionadas a fragilidade dos ambientes, uteis na elabora¢ao de planos
de manejo e de conservacdo do solo, ou que podem ser utilizadas em projetos de
implantacdes de obras em areas urbanas ou agricolas.

Palavras-chave: Classificacdo de imagens, SIG, erodibilidade.
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ABSTRACT

CUNHA, K. L. Use of Landsat-5 TM and CBERS-2 CCD for erosion susceptibility
map on the Primavera do Leste region - MT. Cuiabd, 2009. 147 p. Dissertation
(Master in Science) — Mato Grosso Federal University.

To map susceptibility to soil erosion on the Primavera do Leste region, slope,
erodibility and use of land, were integrated. To the current use of land map, Landsat
TM-5 images, of the May and August, and CBERS-2 CCD, of the July and August,
were classificated. The classifiers used were the Isoseg, Bhattacharya and Maxver,
available in the SPRING. The accuracy of classification was determined by
calculating the Global Accuracy and Kappa index. The image that generated the best
classification was the Landsat image from May, classified with the algorithm
Maxver, with Global Accuracy of 83% and Kappa index of 80%. The area has about
3000 km? of which more than 50% are used by agriculture. Less than 30% of the area
is covered by native vegetation and most of the soil erodibility is low or very low.
The slope was obtained using data from the mission SRTM and classified as low or
very low in mostly area.To facilitate the integration of data of slope, erodibility and
use of the soil,was used Arcgis 9.2 and were defined five classes of susceptibility.
The map of susceptibility indicates that 36% of the area is classified as moderately
susceptible. The class litte susceptible representes 32% of the area and little to no
susceptible 23%, and are related to areas of riparian forest and cerrado. The classes
extremely susceptible and very susceptible occupy 2.46% and 2.88% of the area,
being restricted to border areas and escarpments of the plateau. The map of
susceptibility provides information related to the fragility of the environment, useful
in the preparation of management plans and conservation of soil, or can be used in
deployments of works projects in urban areas or agricultural.

Keywords: Image classification, GIS, erodibility.



1 INTRODUCAO

A degradacdo do meio ambiente devido a pressao humana e ao uso incorreto
das terras é um dos maiores problemas no mundo. Atualmente os paises em
desenvolvimento vém sofrendo mais com esse problema devido a fatores como o
rdpido crescimento demografico e a necessidade de aumento da producdo de
produtos para o consumo humano e isso leva a busca por novas terras agricultaveis
e a ocupacdo urbana de dreas inadequadas, e nessa busca, rapidamente, sdo
reduzidos os recursos naturais.

Nesse contexto, a tendéncia do agricultor brasileiro foi de buscar novas areas
do territério para aumentar a produgdo, considerando a vastidao do territério e a
fertilidade original de suas terras e com isso houve, e ainda hd, uma caminhada rumo
ao oeste e norte do pais em busca de novas terras.

A ocupagdo do cerrado de forma mais acelerada se iniciou durante a
implantacdo de um projeto de colonizacdo dos cerrados de Mato Grosso do Sul e
Goids, com a finalidade de proporcionar a ocupacgdo racional e ordenada do cerrado.
Para isso o governo criou programas de desenvolvimento como: o Polocentro
(Programa de Desenvolvimento dos Cerrados) em 1975; o Prodecer (Programa de
Cooperagcao Nipo-Brasileira para o Desenvolvimento dos Cerrados) em 1980, o
Padap (Programa de Assentamento Dirigido do Alto Paranaiba) e o Prodlcool
(Programa Nacional do Alcool) em 1975 (BACCARO, 1999).

Essa forma de ocupagdo trouxe grandes mudancas para a regido, pois

comegou se a usar mecanismos de agricultura moderna, com a adocdo de intensa



mecanizacao, adubacdo, agrotoxicos, etc. Essa modernizacdo provocou alteracdes na
biodiversidade, no equilibrio hidrogeomorfolégico das vertentes, na sedimentagcao
dos fundos de vales e na diminui¢do da vazao dos mananciais.

No Brasil, um dos fatores de desgaste que mais seriamente tem contribuido
para a improdutividade do solo €, sem divida, a erosao hidrica, facilitada e acelerada
pelo homem com suas praticas inadequadas de agricultura. Além disso, podem-se
citar outros fatores que contribuem para o empobrecimento do solo como: a lavagem
dos elementos nutritivos soldveis nas dguas de percolacdo, que se infiltram em
profundidades onde as raizes das plantas ndo alcancam; a queima acelerada de
matéria organica € o consumo sem a devida reposi¢cdo dos elementos nutritivos
extraidos da terra nos produtos agricolas, vegetais ou animais.

Os problemas advindos do uso irracional do solo, seja ele urbano ou rural,
tém despertado cada vez mais o interesse de estudiosos e pesquisadores no mundo
todo. O aumento da populacdo mundial e a crescente demanda por alimentos t€ém
levado a comunidade cientifica a buscar solucdes para um uso mais eficiente do solo,
diminuindo a produtividade do solo e a perda por erosao (SILVA, 1999).

A necessidade de se conhecer, mapear e monitorar o uso do solo, para se
buscar uma ocupagdo mais controlada das terras é uma questdo que vem sendo
levantada hd muitos anos, e que era limitada devido ao tempo e aos custos
envolvidos nos levantamentos de campo e elaboracdo dos mapas. Essa preocupacio
se tornou maior a partir do crescimento dos centros urbanos e do setor agropecudrio e
da intensa exploracdo dos recursos naturais. O levantamento do uso do solo tornou-se
um aspecto de interesse, uma vez que € um aspecto primordial para qualquer acdo de
planejamento do territério e gestdo dos recursos naturais (DESTRO & CAMPOS,
2006).

Esses fatores juntamente com as necessidades de planejamento de cada regido
do pais levaram a um aprimoramento das técnicas e equipamentos ligados a essa
finalidade e nesse contexto surge o sensoriamento remoto € 0 geoprocessamento e
faz com que essas ferramentas sejam de grande importancia.

Uma técnica bastante utilizada no acompanhamento da dindmica do uso do
solo € a interpretacdo das imagens de satélite, que pode ser feita de forma analdgica,

através da observacdo de algumas de suas caracteristicas, tais como brilho, cor,



tamanho, forma, tonalidade, sombra, contexto, declividade, posi¢do, bem como pela
deteccao dos limites entre dreas homogéneas e identificacdo de seus poligonos.

Através da andlise do uso e ocupagdo do solo da regido é possivel identificar
regides suscetiveis aos processos erosivos, causados principalmente pela retirada da
cobertura vegetal e da falta de préticas adequadas de uso do solo.

A degradacdo ambiental gera processos erosivos que tornam os solos menos
produtivos e o ambiente desequilibrado, por isso, o controle e monitoramento da
erosao sio de fundamental importancia no estabelecimento de qualquer uso do solo.

Devido a retirada da maior parte da cobertura vegetal natural, ao uso intenso
do solo com a agricultura mecanizada e pecudria e a ocupacdo urbana em dreas
inadequadas do Planalto dos Guimaraes, a regido escolhida para este estudo possui
todos os fatores antrépicos que aceleram o processo erosivo, e que, juntamente com
os fatores naturais como solos, declividade, cobertura vegetal e outros, indicam que a
area tem grande potencial de risco a erosdo.

O objetivo geral deste trabalho € gerar uma carta de suscetibilidade a erosao
numa regido do Planalto dos Guimardes, que engloba parte dos municipios de
Primavera do Leste, Poxéreo, Dom Aquino e Campo Verde.

Os objetivos especificos a serem alcancados sdo: classificar as imagens dos
satélites Landsat TM/5 e CBERS CCD/2 utilizando o SIG SPRING; testar o método
de classificacdo por crescimento de regides, utilizando o algoritmo ndo
supervisionado Isoseg; testar o método de classificagdo por crescimento de regides,
utilizando o algoritmo supervisionado Bhattacharya; testar o método de classificagdo
por pixel, utilizando o algoritmo Maxver; gerar a matriz de erro para cada
classificacdo e discutir a eficiéncia dos métodos de classificacdo através da Exatidao
Global, Indice Kappa e demais estatisticas geradas pela matriz de erro; decidir qual
classificacdo gerou o melhor mapa de uso e ocupacdo; gerar o mapa de declividade
através do Modelo Numérico do Terreno (imagem SRTM), gerar o mapa de
erodibilidade dos solos, manipular e integrar todos esses dados no SIG ArcGis 9.2
para gerar a carta de suscetibilidade e analisar os resultados.

No item 2 ¢é apresentada a revisdo bibliografica sobre os principais temas
desse estudo, como os tipos de imagens usadas para o mapeamento das classes de

uso do solo e as técnicas utilizadas para este fim; geoprocessamento, sensoriamento



remoto e Sistemas de Informacdo Geografica; o processo erosivo desde seu inicio, os
fatores controladores da erosdo e suas diversas formas de ocorréncia.

No item 3 é apresentada uma descricdo da drea de estudo, envolvendo os
aspectos fisicos como geologia, relevo, tipos de solos e hidrografia e foram descritas
todas as metodologias usadas para se classificar as imagens de satélite para se gerar a
carta de uso do solo e por fim o0 mapa de suscetibilidade a erosao.

Os resultados obtidos sdo discutidos no item 4. Inicialmente sdo analisadas as
informacdes de campo e os produtos obtidos ap6s do pré-procesamento das imagens
de satélite. Posteriormente sdo apresentados e discutidos os resultados de todas as

etapas. No item 5 sdo apresentadas as conclusdes deste estudo.



2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo foi realizado um levantamento bibliogrifico a respeito dos
sistemas satélites e sobre os produtos gerados pelos satélites Landsat e CBERS,
usados neste trabalho, além de descrever brevemente os sistemas mais utilizados
atualmente em estudos ambientais. Posteriormente foi feito um breve apanhado a
respeito das principais caracteristicas das imagens digitais e sobre seu uso nos
estudos ligados a erosao.

Ainda sao tratados neste capitulo o sensoriamento remoto, geoprocessamento,
SIG, que sdo as ferramentas usadas na manipulacdo e andlise dos produtos orbitais.
Como o estudo inclui a classificagdo de imagens orbitais, foi importante fazer uma
breve revisdo a respeito do comportamento espectral dos alvos. Por fim foi descrito
o processo erosivo desde seu inicio, os fatores naturais e antropicos que o

influenciam e as formas como ele se apresenta (ravinas, vogorocas, et.) .

2.1 SISTEMAS SATELITES

Um grande nimero de satélites de observagdo da Terra orbita nosso planeta
com o objetivo de fornecer imagens freqiientes da superficie. Existem dois tipos de
satélites:

o Satélites geostaciondrios ou geossincronizados — sdao posicionados num ponto

fixo no espago de uma maneira que se sincronizem com a rotagdo da Terra e

permanecam sempre estacionados sobre um ponto geografico da superficie

terrestre.



o Satélites de Orbita polar ou solarsincronizado (de érbita sincronizada com o
Sol) — estes satélites ficam circulando de pdlo a pdlo, cruzando o plano da

linha do equador.

Cada satélite possui um tipo de aplicagdo diferente e quanto a suas aplicacdes
eles sdo classificados em trés tipos:
1. Satélites de comunicagao,
2. Satélites de recursos ambientais e

3. Satélites meteoroldgicos.

Cada satélite de sensoriamento remoto carrega a bordo sensores de
imageamento. Para avaliar a capacidade desses sensores sdao aplicados,
principalmente, dois critérios: resolu¢do espacial e resolucdo espectral. A resolugdo
espacial ou geométrica refere-se ao campo de visada instantanea (IFOV), e indica o
tamanho do pixel no terreno ou a menor drea possivel a ser abrangida por uma
unidade de imagem. Quanto maior for a resolucio geométrica melhor serd o
detalhamento de objetos em cena, resultando em um conjunto maior de informacdes.

A resolucdo espectral € definida como a capacidade de um sensor de
espectrorradiometro de medir a reflectancia de uma determinada faixa de
comprimento da onda eletromagnética, ou seja, é a capacidade que um sensor tem
para discriminar objetos em fun¢do da sua sensibilidade espectral (FLORENZANO,
2008; LIU, 2006). A banda espectral mais estreita significa a resolucdo mais alta.

Ainda podem ser citadas a resolucao radiométrica do sensor, que se refere a
sua capacidade de discriminacdo das intensidades de energia refletida ou emitida
pelos objetos e a resolugdo temporal, que € a freqiiéncia com que o imageamento
sobre uma mesma drea € realizado.

Os sensores a bordo dos satélites captam a energia (radiagao eletromagnética)
refletida ou emitida pela superficie em diferentes comprimentos de onda ou
freqliéncia, e alguns a absor¢do da radiagdo na atmosfera. Nossos olhos sdo
sensibilizados apenas com a radiacao da regido do visivel, enquanto que os sensores
Opticos captam a radiagdo da regido do visivel e do infravermelho e os sensores do

tipo radar (Radio Detection Ranging) captam a radiacdo na faixa espectral de



microondas.

Os radares podem operar durante a noite, dias nublados, com chuva ou com
fumaca e essa € uma vantagem importante, principalmente em paises tropicais como
o Brasil, que ficam parte do tempo coberto por nuvens em extensas regides do seu
territério (FLORENZANO, 2008).

Os sensores podem ser classificados quanto a fonte de radiacdo, ao principio
de funcionamento e ao tipo de produto gerado. De acordo com a finalidade ou a
grandeza que se deseja medir é possivel escolher determinados equipamentos que

melhor se prestem a atividade.

2.2 SATELITE LANDSAT

A NASA (National Aeronautics and Space Administration) langou dos
Estados Unidos no dia 23 de julho de 1972 o satélite chamando ERTS 1 - Earth
Resources Technology Satellite, que logo apds seu lancamento foi renomeado,
passando a se chamar Landsat. Esses satélites sdo destinados a exploracdo dos
recursos da Terra e desde 1972 foram langados com sucesso uma série de seis
satélites: 1,2, 3,4,5,¢e 7.

O Landsat € um satélite amplamente usado em parte porque tem uma grande
série temporal de dados. Os primeiros satélites da familia Landsat foram equipados
com o MSS (Multispectral Scanner) com quatro bandas de 80 m de resolugao. Mais
tarde o Landsat 4 e 5 ganharam o sensor TM (Thematic Mapper). O Landsat 5 foi
lancado em 1 de marco de 1984 e continua ativo até o momento, € seu objetivo €
utilizar sensores multiespectrais para gerar imagens da superficie com média
resolucdo espacial. Porém as imagens geradas atualmente possuem reduzida
qualidade e estdao cada vez mais degradadas. E o tdltimo satélite lancado adquiriu o
sensor ETM (Enhanced Thematic Mapper) e possui ainda um sensor pancromético e
dois sensores de banda termal (VRIELING, 2006; LIU, 2006).

Os satélites Landsat 4 e 5 sdo superiores aos seus antecessores, pois fornecem
imagens direto as estacdes de recep¢ao localizadas em varias regides do globo via
satélites de comunicacdo para receberem os sinais registrados pelos sensores TM e
MSS, possuem distribuicdo de energia para a opera¢do de instrumentos, sensores €

equipamentos de suporte, controle de estabilidade da altura relacionada as estacdes



terrestres e intercomunicagdo com os Onibus espaciais.

Os sensores TM fornecem melhor resolucao espacial (30 m), com excecdo da
banda 6 (banda termal) com 120 m, fidelidade geométrica aperfeicoada, maior
detalhe radiométrico e melhor definicdo das bandas espectrais que o sensor MSS. A
orbita destes sensores € circular, quase polar, sincronizada com o sol e com uma
altitude de 705 km.

A antena do Instituto de Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) em Cuiaba
recebe de forma continua as imagens de todo o territério nacional, constituindo um
enorme acervo de dados de um longo periodo sobre o Brasil e a América Latina.

As principais aplicagdes do Landsat, de acordo com LIU (2006), sdo:

a) Acompanhamento dos usos do solo;

b) Apoio ao monitoramento de dreas de preservacao;
¢) Atividades mineradoras

d) Cartografia e atualizacdo de mapas;

e) Desmatamentos;

f) Detec¢do de invasdes em dreas indigenas;

g) Dinamica de urbanizacao;

h) Estimativas de fitomassa;

i) Monitoramento da cobertura e condi¢des de crescimento vegetal;
7)) Queimadas;

k) Secas e inundagdes,

I) Sedimentos em suspensio e

m) Monitoramento da qualidade da dgua.

A interpretacdo das imagens de satélites pelos usudrios finais depende
principalmente dos atributos de textura e cores presentes na imagem, principalmente
para discriminar alvos que apresentem grande variedade, como tipos de vegetacao,
padrdes especificos de uso e ocupacdo do solo e interpretacdes ligadas a
geomorfologia.

As imagens Landsat contém todas as bandas espectrais e cada banda
representa a resposta do solo em uma certa faixa espectral, como pode ser visto no

quadro 1.



QUADRO 1: Bandas e faixas espectrais do Landsat TM. Fonte: DGI, 2008.

Banda Faixa espectral
1 0,45 a 0,52 ym — azul
0,52 a 0,60 um — verde

0,63 a 0,69 um — vermelho

0,76 a 0,90 um - infravermelho préximo

1,55 a 1,75 pm - infravermelho médio

10,4 a 12,5 um - infravermelho termal

N N Uy B W

2,08 a 2,35 um - infravermelho distante

Para a visualizacdo e confec¢do dos produtos em papel, uma imagem em
preto e branco € composta com apenas uma banda, enquanto que uma imagem
colorida € feita com 3 bandas, associando-as as bandas as cores azul, verde e
vermelha, a sua escolha. De acordo com o DGI (2008), as principais combinagdes
para imagens coloridas em papel sdo:

e Bandas 3, 2 e 1: imagens em "cor natural", com boa penetragdo na dgua,
realcando as correntes, a turbidez e os sedimentos. A vegetacdo aparece em
tonalidades esverdeadas.

e Bandas 4, 3 e 2: define melhor os limites entre o solo e a 4gua, ainda
mantendo algum detalhe em dguas pouco profundas, e mostrando as
diferencas na vegetacdo que aparece em tonalidades de vermelho.

e Bandas 3, 4 e 5: mostra mais claramente os limites entre o solo e a 4gua, com
a vegetacdo mais discriminada, aparecendo em tonalidades de verde e rosa.

e Bandas 2, 4 e 7: mostra a vegetacdo em tons verdes e permite discriminar a

umidade tanto na vegetacdo como no solo.

2.3 SATELITE CBERS

Um programa de cooperacdo foi assinado em 6 de julho de 1988 entre China

e Brasil para o desenvolvimento de dois satélites de observacdo da Terra. Esse
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programa desenvolveu os satélites da série China Brazil Earth Resources Satellite —
CBERS, que combina recursos financeiros e tecnolégicos dos dois paises. O primeiro
satélite da série o CBERS 1 foi lancado em 14 de outubro de 1999 e o CBERS 2, que
€ tecnicamente idéntico ao CBERS 1, foi langado em 21 de outubro de 2003.

O satélite CBERS é composto por dois médulos. O primeiro médulo
acomoda os sistemas Oticos de trés sensores: o High Resolution CCD Cameras
(CCD), o Infra-Red Multi-Spectral Scanner (IRMSS), o Wide Field Imager (WFI) e
os eletronicos usados para observacdo da Terra de coleta de dados. O segundo
mddulo tem 0s equipamentos que asseguram o suprimento de energia, os controles,
as telecomunicagdes e as demais fungdes necessdrias para a operacdo do satélite.

A orbita do CBERS ¢ heliossincronizada numa altitude de 778 km com 14
orbitas por dia. O satélite possui uma resolucdo espacial de 26 dias, que € o tempo
gasto para cobrir uma vez a Terra pelos sensores CCD e IRMSS. O WFI gasta 5 dias
para obter uma cobertura completa do globo em duas bandas espectrais (vermelho e
infravermelho préximo).

O IRMSS gera imagens de 120 km de largura e resolu¢ao de 80 m nas bandas
visiveis € 160 m nas banda termais. O WFI fornece imagens com uma faixa de 180
km de largura com resolucdo de 260 x 260 m. Cada pixel da imagem tem uma
resolucao espacial de 20 m para o instrumento imageador CCD.

De acordo com o INPE (2007), destacam-se como aplicagdes potenciais da
CCD:

e Vegetacdo: identificacdo de dreas de florestas, alteracOes florestais em
parques, reservas, florestas nativas ou implantadas, quantificacdes de
areas, sinais de queimadas recentes.

e Agricultura: identificacdo de campos agricolas, quantificacdo de &reas,
monitoramento do desenvolvimento e da expansao agricola, quantificacio
de pivds centrais, auxilio em previsao de safras, fiscalizacdes diversas.

e Meio ambiente: identificacdo de anomalias antrépicas ao longo de cursos
d’4dgua, reservatorios, florestas, cercanias urbanas, estradas; andlise de
eventos episodicos naturais compativeis com a resolucdo da Camera,

mapeamento de uso do solo, expansdes urbanas.



11

e Agua: identificacdo de limites continente-dgua, estudos e gerenciamento
costeiros, monitoramento de reservatorios.

e (Cartografia: dada a sua caracteristica de permitir visadas laterais de até
32° a leste e a oeste, em pequenos passos, possibilita a obtenc¢do de pares
estereoscopicos e a conseqiiente andlise cartografica em trés dimensoes.
Essa caracteristica também permite a obtencao de imagens de uma certa
drea no terreno em intervalos mais curtos, o que € util para efeitos de
monitoramento de fendmenos dinamicos.

¢ Geologia e solos: apoio a levantamentos de solos e geolégicos.

e Educacdo: geracdo de material de apoio a atividades educacionais em

geografia, meio ambiente, e outras disciplinas.

Cada banda representa a resposta do solo em uma certa faixa espectral, como

pode ser visto no quadro 2.

QUADRO 2: Bandas e faixas espectrais do CBERS. Fonte: DGI, 2008.

Instrumento Banda Faixa espectral

WFI 1 0,63 - 0,69 um (vermelho)
2 0,76 - 0,90 um (infra-vermelho)

CCD Pan 0,51 - 0,73 um (pancromética)
1 0,45 - 0,52 um (azul)
2 0,52 - 0,59 um (verde)
3 0,63 - 0,69 um (vermelho)
4 0,77 - 0,89 um (infravermelho préoximo)

IRMSS 1 0,50 - 1,10 um (pancromética)

2 1,55 - 1,75 um (infravermelho médio)
3 2,08 - 2,35 um (infravermelho médio)
4 10,40 - 12,50 um (infravermelho termal)
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2.4 MISSAO SRTM

O projeto SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) advém da cooperagao
entre a NASA e a NIMA (National Imagens and Mapping Agency) do Departamento
de Defesa dos Estados Unidos da América do Norte e das agéncias espaciais da Itdlia
e da Alemanha. Os dados para os EUA e as demais dreas entre as latitudes 60°N e
56°S foram coletadas em fevereiro de 2000 e disponibilizados para os EUA sob a
resolucao de 30m e de 90m para o resto do mundo. Desde agosto de 2003, os dados
SRTM da América do Sul estdo disponiveis, com acesso livre na rede mundial de
computadores.

Os produtos da Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) - Missao
Topografica de Radar Transportado - fazem parte de um conjunto de imagens de
radar e sdo sensores de visada vertical e lateral, logo sdo capazes de reproduzir
altitudes. Trata-se de um modelo digital do terreno, ou seja, representa em trés
dimensdes espaciais o relevo, latitude, longitude e altitude (x, y, z) (CARVALHO,
2007).

Os dados SRTM apresentam caracteristicas indesejaveis, além das informadas
pelo fornecedor, como falhas negativas e sua sensibilidade a quaisquer objetos
presentes sobre a superficie do terreno e mesmo variacdes da cobertura vegetal
(FLORENZANO, 2008). Para amenizar esses erros da imagem algumas técnicas sao
usadas para minimizar estes efeitos, como filtragens e métodos de interpolacao.

A Embrapa obteve os dados brutos SRTM os quais foram corrigidos e
padronizados, a fim de se eliminar problemas inerentes aos imageamentos por radar,
tais como depressdes espurias, picos € pontos andmalos e dreas com auséncia de
dados (MIRANDA, 2005).

Os dados topogréaficos da missdo SRTM permitem visualizar o espago
geografico em trés dimensdes e com o uso do SIG obter de forma automatica,
varidveis morfométricas (altitude, declividade, orientagdao das vertentes) que sdo
essenciais em estudos geomorfoldgicos.

Esta tecnologia apresenta diversos exemplos de aplicacdes para o
desenvolvimento sustentdvel da agricultura e do pais, dentre elas: programas de

manejo de bacias hidrogréficas, eletrificagdo rural, conservagao de solos, preservacao
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de recursos florestais, cumprimento do cdédigo de florestal, gestdo dos recursos
hidricos, planejamento territorial, implantacdo de estradas rurais, melhoria da
cartografia topografica disponivel (principalmente na Amazdnia), zoneamento

ecoldgico — econdmico, monitoramento ambiental, etc. (MIRANDA, 2005).

2.5 OUTROS SATELITES

Existem hoje varios satélites de observacdo da Terra em Orbita, com
diferentes finalidades, a seguir sdo descritos e apresentados exemplos alguns dos
principais sistemas sensores utilizados em agricultura e meio ambiente no Brasil, de
acordo com a Embrapa (2009).

O programa de satélite NOAA comecou em 1960 com a denominac¢ao TIROS
(Television and Infrared Observation Satellite) e foi desenvolvido pela NASA e pelo
Departamento de Defesa dos EUA na tentativa de desenvolver uma série de satélites
meteorologicos. A série de satélites NOAA gera diariamente dados globais de
parametros meteoroldgicos e condigdes ambientais na forma de dados quantitativos.
Esses dados sdo base para estudos de monitoramento de queimadas e variabilidades
climéticas, previsao do tempo, zoneamentos agrocliméticos, etc.

O satélite Systeme Pour l'Observation de la Terrere - SPOT foi planejado e
projetado como um sistema operacional e comercial de observacdao da Terra e foi
lancado em fevereiro de 1986. O modo PAN ¢é aconselhado para aplicagdes que
procuram precisao geométrica e resolu¢do. O modo multiespectral XS ou XI €
recomendado para aplicagdes temdticas, para estudos de vegetacdo, usos do solo,
entre outros.

O Indian Remote Sensing Satellite (IRS) foi lancado em 1988 e oferece uma
ampla possibilidade de acesso as imagens em diversas resolugdes e
conseqiientemente aplicacdes, com satélites especializados em coletar dados de
forma temaética. Possui imagens PAN de 5 m de resolucdo e cada imagem cobre uma
area de 70 km x 70 km e cobre alguns estados brasileiros.

A série de satélites radares European Remote Sensing Satellite (ERS),
iniciada em 1 de julho de 1991, é dotada de instrumentos como sensores de varredura

e cameras, gerando um fluxo continuo de informacdes sobre os oceanos e terras
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emersas. Cada cena recobre uma drea de 100 km x 100 km com uma resolucao
espacial de 25 m. Os dados do ERS podem ser aplicados no monitoramento agricola,
ambiental, geoldgico e hidrologico. Além da aplicagcdo na exploracdo petroleira
marinha e monitoramento da poluicio marinha de petrdleo e derivada,
monitoramento de trafico de navios e gerenciamento costeiro.

O ORBVIEW 1 foi lancado em abril de 1995, com uma série de quatro
satélites, sendo o ultimo perdido no lancamento. O ORBVIEW 3 foi lancado em 26
de junho de 2003 e fornece imagens com 1 m de resolu¢do no PAN e 4 m de
resolucdo no modo multiespectral, numa faixa rastreada de 8 km de largura. As
imagens sdo utilizadas para identificacdo e andlise de objetos como imoveis,
automdveis e aeronaves, e permite a elaboracdo de mapas de alta precisd@o. A partir
de 2008 o nome do satélite foi alterado para GeoEye.

O IKONOS foi lancado em setembro de 1999 e foi o primeiro satélite a
possuir uma camera de uso civil que registra informagdes com 1m de resolucdo na
banda pancromadtica (escala de cinza) e de 4 metros nas faixas espectrais (vermelho,
azul, verde e infravermelho préximo). O satélite IKONOS I fornece imagens da
Terra com grande detalhamento e bastante utilizadas pela sociedade. As imagens
geradas pelo satélite da série IKONOS apresenta algumas vantagens e beneficios de
aplicac@o como a alta resolucdo espacial e a possibilidade de fusao das imagens PAN
em tons de cinza com imagens multiespectrais para geracao de imagens coloridas de
Im de resolugdo.

O satélite TERRA foi lancado em dezembro de 1999 e possui cinco
instrumentos: O sensor MODIS € o principal instrumento a bordo do TERRA, ele
realiza observagdes de toda a superficie terrestre em 1 ou 2 dias e coleta dados dos
continentes, oceanos e atmosfera mais baixa. O sensor MOPITT coleta os dados de
mondxido de carbono e metano na troposfera. O sensor CERES coleta dados que sdao
utilizados para monitoramento da radia¢do das nuvens. Os dados do sensor MISR sao
usados para monitorar tipos e concentracdes de aerossdis, tipos e altura de nuvens e
usos do solo e o sensor ASTER registra imagens de alta resolucdo espacial de 15 m a
90 m da Terra e os produtos gerados incluem radiacdes e refletdncias espectrais da
superficie da Terra, temperatura da superficie e emissividade, imagens digitais de

elevacdo obtidas por estereografia, mapas da vegetacdao e uso do solo, nuvens, gelo
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do mar e gelo polar e observacao de desastres naturais.

O Programa Earth Resources Observation Satellite (EROS) langou o primeiro
satélite da série em 5 de dezembro de 2000. Os satélites operam numa 6rbita de 480
km de altura heliosincronizada. Sao equipados com uma cimera com detectores
Charge Coupled Device (CCD) que produz imagens de 1,8 m de resolucdo. Os
satélites EROS possibilitam o recobrimento total do globo com revisita didria de
areas de interesse (isso depende dos objetivos do cliente).

O QuickBird foi langado em outubro de 2001 e possui uma resolucdo de
0,61m em modo pancromatico e 2,44 no modo multiespectral (azul, verde, vermelho
e infravermelho proximo). Os sistemas do QuickBird foram construidos para
obterem uma alta resolu¢@o espacial, uma apurada precisao em geoposicionamento e
uma extensa darea de imageamento.

O ENVISAT foi langcado em 1 de marco de 2002 e iniciou a aquisi¢do de
dados da Terra com observagdes da atmosfera, dos oceanos, dos continentes e dreas
recobertas de gelo. Os instrumentos do satélite incluem o ASAR — Advanced
Synthetic Aperture Radar e MERIS — Médiun Resolution Imaging Spectrometer.

Existem também vdrios satélites usados exclusivamente para obter dados
meteorolégicos, como o GOES — Geostationary Operational environmental Satellite,
que fornece dados para previsao do tempo para o globo inteiro; 0o METEOSAT que
fornece dados sobre previsao do tempo e condi¢des meteoroldgicas principalmente
para a Europa e o INSAT, satélite meteorolégico lancado pela India. O DMSP —
Defense Meteorological Satellite Program foi inicialmente destinado a atividades de
defesa dos EUA, mas os dados obtidos tém sido utilizados para estudo

meteoroldgicos e para fins civis.

2.6 IMAGENS DIGITAIS

O termo imagem se refere a fun¢do bidimensional de intensidade da luz f
(x,y), onde x e y denotam as coordenadas espaciais e o valor de f em qualquer ponto
(x,y) € proporcional ao brilho (ou niveis de cinza) naquele ponto. Uma imagem
digital pode ser considerada como sendo uma matriz cujos indices de linhas e

colunas identificam um ponto na imagem e o correspondente valor do elemento da
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matriz identifica o nivel de cinza daquele ponto. Os elementos dessa matriz sdo
chamados de elementos da imagem ou picture elements (pixels) (GONZALES &
WOODS, 2000).

As imagens representam formas de captura indireta de informagdo espacial,
obtidas por meio de satélites, fotografias ou scanners aerotransportadas, onde cada
pixel tem um valor proporcional a reflectancia do solo para a drea imageada.

O tipo de imagem deve ser selecionado considerando os objetos e as
caracteristicas da drea de estudo. Outra caracteristica importante é a data da imagem,
pois a superficie esta sempre em mudanca e a imagem representa parte da superficie
no momento de passagem do satélite.

Um tnico tipo de imagem dificilmente fornece toda a informacgao procurada,
dessa forma podem ser usadas imagens multiespectrais, multidata e multisensores,
que oferecem um grande nimero de informacdes.

De acordo com FLORENZANO (2008), no mapeamento de marcas de
processos erosivos imagens obtidas no espectro visivel e no infravermelho médio
corresponde a banda 7 do Landsat/TM sdo as mais indicadas.

Dados de satélite sdo usados para detectar diretamente a erosao ou detectar as
conseqiiéncias/danos do processo erosivo. Embora o mapeamento de caracteristicas
da erosao seja feito com a aplicacdo de imagens de satélite ou fotografias aéreas, o
tamanho das fei¢des erosivas sdo frequentemente inibidas nas imagens de satélites.
Resolugdes espaciais como as oferecidas pelo SPOT e Landsat podem ser aplicadas
para identificar grandes e médias ravinas mas ndo permite analisar o crescimento
destas através da sequéncia de imagens (LANGRAN, 1983; MILLINGLON &
TOWNSHEND, 1984 apud VRIELING, 2006)".

' LANGRAN, K.J.,. Potential for monitoring soil erosion features and soil erosion modelling
components from remotely sensed data. Proceedings of IGARSS’83. IEEE, San Francisco, CA,
1983, pp. 2.1- 2; apud VRIELING, A. Satellite remote sensing for water erosion assessment: a
review. Catena, V. 65, Issue 1, 31 January 2006, p. 2-18.

MILLINGTON, A.C., Townshend, J.R.G. Remote sensing applications in African erosion and
sedimentation studies. In: Walling, D.E., Foster,S.S.D., Wurzel, P. (Eds.), Challenges in African
Hydrology and Water Resources: Proceedings of the Harare Symposium. IAHS Publication,vol. 144.
IAHS Press, 1984, pp. 373— 384 apud VRIELING, A. Satellite remote sensing for water erosion
assessment: a review. Catena, V. 65, Issue 1, 31 January 2006, p. 2-18.
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O uso de imagens com datas diferentes fornece um melhor delineamento das
areas erodidas € uma alternativa para a interpretacdo visual é a extracdo automatica
de areas erodidas. FLORAS & SGOURAS (1999), usam o algoritmo de classificacao
Maxver depois de analisar a componente principal das imagens Landsat TM e SPOT
HRYV para classificar a vegetacdo e mapear areas erodidas.

As imagens derivadas de produtos do sensoriamento remoto sdao excelentes
fontes de dados para produzir mapas de uso e cobertura da terra. Estes mapas s@o
gerados a partir de técnicas de processamento de imagens, como a classificacdo
digital (LEAO et al, 2007). Um dos principais pardmetros que devem ser fornecidos

junto aos mapas € a avaliacdo do erro envolvido no produto.

2.7 GEOPROCESSAMENTO, SENSORIAMENTO REMOTO E SISTEMAS DE
INFORMACAO GEOGRAFICA

O geoprocessamento pode ser definido como o conjunto de tecnologias que
utilizam técnicas matemadticas e computacionais para o tratamento da informagao
espacial, sendo estas tecnologias categorizadas em coleta (cartografia, sensoriamento
remoto, GPS, topografia, etc), armazenamento (bancos de dados) e andlise dos
objetos e fendmenos onde a posi¢cao geografica é importante (ARONOFF, 1989 apud
IBGE, 2007)".

O geoprocessamento ¢ uma forma de atender as necessidades referentes ao
monitoramento, caracterizacdo e planejamento de decisdes relativas ao espago
geografico, abrindo perspectivas diferenciadas aos profissionais que atuam com o
meio ambiente (OLSZEVSKI, 2004). De uma forma mais especifica, NOVO (1992),

define o geoprocessamento como sendo:

“A utilizacdo conjunta de modernos sensores, equipamentos para processamento de
dados, equipamentos de transmissdo de dados, aeronaves, espagonaves, etc., com o
objetivo de estudar o ambiente terrestre através do registro e da andlise das interacdes
entre a energia eletromagnética e as substancias componentes do planeta Terra em

*ARONOFF, S. Geographic information systems: a management pespective. Ottawa: WDL
Publications, c1989 apud IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica. Manual técnico de
pedologia/IBGE, Coordenacao de Recursos Naturais e Estudos Ambientais. — 2. Ed. — Rio de
Janeiro: IBGE,2007. 323 p.
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suas mais diversas manifestagcdes.”

O sensoriamento remoto é considerado uma ferramenta indispensavel nas
classificacoes de ecossistemas e descricdes das condi¢des ambientais, além de ter
potencial para contribuir na compreensido da diversidade bioldgica e andlises dos
padrdes da paisagem (MATSON & USTIN, 1991 apud COUTINHO, 1997)°.

Com relacdo ao sensoriamento remoto € importante conhecer seus principios
fundamentais e conceitos, como tipos de satélite (6rbita, altitude, horério, etc);
caracteristicas do sensor (resolucdo, faixa espectral em que funciona, angulo de
visada, etc); interacdo da energia eletromagnética com os objetos e fatores que
interferem nessa relac@o, e com isso, na radiacdo captada pelos sensores e nos niveis
de cinza registrados na imagem. De acordo com FLORENZANO (2008), os fatores
sdo que interferem na interac@o da energia eletromagnética com os objetos sdo:

¢ O nivel de aquisi¢do dos dados;

¢ O método de aquisi¢do dos dados;

e As variagdes intrinsecas ao alvo ou de sua prépria natureza;

e Variagao temporal,

e Variagdes da localizagdao do alvo em relagdo a fonte e ao sensor ( refere-se a

geometria de aquisi¢do dos dados) e

e Parametros atmosféricos.

O Sensoriamento Remoto vem sendo usado para pesquisar a erosdao do solo
através da interpretacdo de fotos aéreas e imagens de satélite para detectar feicoes e
obter modelos de dados de entrada nos sistemas de informagdes geogréficas
(VRIELING, 2006). A quantidade de dados que podem ser manipulados em uma
base de dados que contem fontes espaciais (imagens de satélite) ¢ muito grande,
principalmente se os dados cobrem uma grande regido geografica. Para trabalhar
esses dados existem meios para armazenar, recuperar, manipular, analisar e exibir os

resultados. Essas tarefas sao feitas pelos Sistemas de Informagao Geografica — SIG’s

P MATSON, P.A.; USTIN, S.L. The future of remote sensing in ecological studies. Ecology, New
York, v.72, n.6, p.1917, Dec. 1991 apud COUTINHO, A.C. Segmentacio e classificacdo de imagens
Landsat - TM para o mapeamento dos usos da terra na regiao de Campinas, SP. Universidade de
Séo Paulo, Sao Paulo, 1997. Dissertacao de mestrado.
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(RICHARDS & JIA, 2006).

Os SIG’s possibilitam diagnosticar e caracterizar uma drea de estudo
realizando o cruzamento e a manipulacao de dados do meio fisico e socioecondmico,
e auxiliam e facilitam a andlise dos fatores que atuam sobre o ambiente. De acordo
com ROSA & ROSS (1999) apud CORREIA JR4, SIG’s s@o sistemas
computacionais que armazenam e manipulam informagdes georreferenciadas, o que
compreende capturar, armazenar, gerenciar, analisar e exibir dados com um
componente espacial, de localizacdo e atributos que os descrevem chegando a um
modelo digital de representacdo do espago.

Dentre as formas de armazenamento de dados em formato digital, existe a
forma matricial ou raster e o formato vetorial. O formato raster € utilizado para
armazenar imagens, como fotografias e imagens de satélite. O modelo vetorial

representa a realidade por meio de pontos, linhas e poligonos.

2.8 COMPORTAMENTO ESPECTRAL DE ALVOS

Cada superficie apresenta uma interacdo particular com a radiacdo
eletromagnética e dependendo do comprimento de onda da radiagcdo incidente e das
propriedades da superficie, haverd uma reflexdo diferente. O comportamento
espectral, ou assinatura espectral, dos alvos estd relacionado ao processo de interacao
entre eles e a radiacdo eletromagnética, que pode ser absorvida, transmitida ou
refletida. A figura 1 demonstra a reflexdo espectral de solo seco, vegetacdo verde e

dgua clara, nos diferentes comprimentos de onda.

4 ROSA, M. R, ROSS, J. L. S. Aplica¢do de SIG na geracdo de cartas de fragilidade. In: Revista do
Departamento de Geografia. N. 13. Humanitas/FFLCH/USP. Sdo Paulo, 1999 apud CORREIA JR,
P.A. Elaboraciao de modelos para estudo das mudancas dos padroes de uso e cobertura da terra
na bacia do Taibacupeba, regiio metropolitana de Sao Paulo, com auxilio de sensoriamento
remoto orbital. Universidade de Sdo Paulo, Sdo Paulo, 2006. Disserta¢éo de mestrado.
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FIGURA 1: Curva padrao da reflexao espectral do solo seco, vegetacdo e dgua clara
(fonte: http://www.igeo.pt/gdr/>).

2.8.1 Caracteristicas espectrais da vegetacio

Os dados de satélites, usados para o mapeamento da cobertura vegetal, sao
baseados em caracteristicas da reflectancia dos objetos e estas caracteristicas variam
em funcdo de diferentes fatores relacionados a vegetacdo, como a fenologia,
fertilidade do solo, praticas de manejo, relevo, etc. B importante observar esses
fatores, pois eles podem gerar algumas confusdes durante o processo de classificagao
das imagens.

A vegetacdo (sauddvel e verde) quase sempre apresenta a configuracdo ‘pico-
vale’, como pode ser visto na figura 1. Os vales na por¢do visivel do espectro sdo
ordenados pelos pigmentos das folhas (LILLESAND & KIEFER, 1994).

A vegetacdo verde tem baixa reflexdo na banda azul e vermelha e um pico na
luz verde, por isso ela parece verde para nossos olhos. A clorofila é a maior
responsdvel por absorver o vermelho e azul e refletir o verde. Quando a planta
apresenta algum problema em relacdo a clorofila, ha uma diminuicdo da absorcdo das
bandas vermelha e azul.

A variacdo da reflectancia entre uma planta e outra se deve, principalmente, a
sua estrutura e ao tamanho das folhas. Devido a essas diferencas entre um tipo e
outro de vegetacdo, € possivel distinguir uma espécie da outra, ou seu estidgio de
desenvolvimento através de imagens de satélite, mas sdo poucas as imagens que
permitem esse tipo de estudo.

A cobertura vegetal € considerado um fator muito importante no estudo da
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erosao, por isso € essencial gerar um mapa da cobertura atual do solo, feito através da
interpretacdo visual ou por meio de uma classificagdo automatica.onde sio analisadas

suas caracteristicas espectrais.

2.8.2 Caracteristicas espectrais da agua

Considerando o aspecto de reflectancia da dgua, a caracteristica mais distinta
€ a energia absorvida na faixa do infravermelho proximo. A absor¢do depende de
varios fatores que estdo inter-relacionados, como a interagdo da superficie com o
material em suspensdo ou com a profundidade dos corpos d’adgua (LILLESAND &
KIEFER, 1994).

A 4gua clara geralmente reflete pouco, pois no infravermelho toda a radiag¢ao
¢ absorvida. A 4dgua com concentracdo de sedimentos suspensos provenientes da

erosao do solo tem uma reflexao expressiva nas faixas da luz visivel.

Ao longo do espectro a dgua vai diminuindo a refletincia a medida que se
desloca para comprimentos de onda maiores. Na regido do visivel, nas faixas azul e
verde observa-se significativa refletdncia da 4gua, diminuindo na direcdo do

infravermelho.

2.8.3 Caracteristicas espectrais do solo

Nos minerais e rochas a absor¢do da energia eletromagnética é determinada
pelos ions ferroso e férrico, dgua e hidroxila e sua assinatura espectral é funcdo da
quantidade de matéria organica, granulometria, composicdo mineral e capacidade de
troca catidnica (FIGUEIREDO, 2005).

A quantidade de energia refletida por um determinado tipo de solo é fungao
de todos esses fatores que conjuntamente se encontram no solo. Em determinadas
condig¢des a influéncia de um parametro, na energia refletida do solo, sobrepuja os
demais, resultando num espectro caracteristico daquele parametro (MOREIRA,

2005).
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As caracteristicas quimicas e fisicas do solo estdo ligadas a fatores de
formacdo do solo, como material de origem, clima e relevo. E sdo essas
caracteristicas que influenciam na reflectancia espectral dos diferentes tipos de solo.

As caracteristicas bésicas e distintas de cada fator que possam ser empregados
para identificacdo e discriminacido de cada tipo de solo, e que influenciam em sua
assinatura espectral, sao:

e Cor do solo;

e Composi¢ao mineral;

e Matéria organica;

e Textura,

e Rugosidade e estrutura do solo e

¢ Emissividade do solo

2.9 O PROCESSO EROSIVO

A erosao € o processo de desprendimento e arraste acelerado do solo causado
pela chuva e pelo vento em direcdo as partes mais baixas de um terreno (BERTONI
& LOMBARDI NETO, 1999; TORRI & BERSOLLLI, 2000).

Para se entender o processo erosivo como um todo € preciso entender a
erosdo desde os seus primeiros estidgios, ou seja, a partir do momento em que as
gotas de chuva comecam a bater no solo e provocam a ruptura dos agregados pela
acdo do splash, até causar o selamento do solo, dificultando a infiltracio e
promovendo o escoamento difuso, que se concentra e forma ravinas e vogorocas
(GUERRA, 1999). A seguir sdo descritos os principais mecanismos envolvidos no

processo erosivo:

a) Deslocamento de particulas pelo impacto da gota de chuva
A 4gua da chuva exerce sua acdo erosiva sobre o solo mediante o impacto da
gota de chuva, que cai com energia e velocidade varidvel, de acordo com seu
didmetro e a acdo de escorrimento.
Conhecido como splash erosion ou erosdo por salpicamento, o deslocamento de

particulas por impacto de gotas de chuva acarreta compactacdo da superficie do
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terreno, através da remobilizacdo do silte e da argila nos espagos intergranulares, e
erosdo, através da projecao de particulas para fora da zona de impacto.

A acdo de compactagdo das gotas de chuva causa ao solo, rapidamente, a
perda da capacidade de infiltrar 4gua, o que gera grande volume de enxurrada,

principalmente quando hd chuvas muito intensas.

b) Transporte de particulas de solo pelo escoamento superficial

O processo de escoamento superficial é o maior agente de transporte das
particulas de solo. A forca do escoamento depende da concentracdo e velocidade
com que ela se move, e depende também da declividade do terreno.

A erosdo é maxima quando a enxurrada contém quantidade suficiente de
material abrasivo para desprender a maior quantidade possivel que a enxurrada seja
capaz de transportar (BERTONI & LOMBARDI NETO, 1999).

Se uma superficie estd protegida contra as gotas de chuva, pouco solo serd
desagregado e transportado, apenas as particulas que se soltam pelas concentracdes

de enxurrada serdo transportadas.

¢) Deposi¢ao do material desprendido e transportado

Quando o escoamento superficial perde for¢a ou encontra um corpo d’agua,
as particulas transportadas se depositam, e sdo geralmente separadas por tamanho das
particulas. Primeiro sdo depositados os de baixa transportabilidade e por ultimo os
materiais mais leves, que sdo facilmente transportaveis, como silte, argila e matéria
organica.

O vento € nocivo ao solo nu que ji foi cultivado, e que em conseqiiéncia
apresenta particulas soltas. Os solos arenosos sofrem muito mais 0 processo erosivo,
pois sdo mais vulnerdveis ao vento que solos argilosos por exemplo.

Nas condi¢des naturais, a erosdo ¢ um processo normal, por via de regra,
gradual e lento, o que tende para uma condicdo de relativa estabilidade, em que o
desenvolvimento do solo em profundidade compensa a destrui¢do causada pela
erosao natural. A intervencdo do homem através da utilizacdo do solo provoca,
muitas vezes, uma aceleracao do processo erosivo, e pode-se dizer entdo que a erosao

acelerada ou erosdo do solo comegou com a agricultura (COSTA, 2004).
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2.10 FATORES CONTROLADORES DA EROSAO

Os tipos de erosao mais comumente mapeados sao as ravinas € vOcgorocas.
Embora essas feicdes sé possam ser identificadas individualmente pelos satélites
quando elas alcancam dimensdes muito grandes, € possivel identificd-las obtendo
informagdes sobre fatores ambientais que favorecam seu desenvolvimento (KING
ET AL, 1989 apud METTERNICHT & ZINCK, 1998)’.

Esses fatores sdo sinais da degradagcao do solo causados por causas naturais
ou antrépicas que sdo visiveis em solo exposto ou sdo indiretamente determinados a
partir de indicadores como o uso do solo, vegetacdo e morfologia do terreno
(METTERNICHT & ZINCK, 1998).

O territério brasileiro possui algum grau de suscetibilidade aos processos
erosivos devido a uma série de fatores como: diferentes tipos de solos, com suas
respectivas propriedades fisicas e quimicas; tropicalidade dos climas; tipos de
cobertura vegetal (nem sempre com alta densidade), forma, declividade e
comprimento das encostas e o uso e manejo inadequado dos solos (GUERRA &
BOTELHO, 2001).

HELD & CLAWSON (1965); SILVA (1999); BERTONI & LOMBARDI
NETO (1999); GUERRA (2001); CUNHA & GUERRA (2003), FLORENZANO
(2008) consideram como os principais fatores controladores do processo erosivo os
listados a seguir:

» Topografia

» Erodibilidade do solo, dependendo das propriedades do solo (textura, densidade
aparente, porosidade, teor de matéria organica, teor e estabilidade dos agregados
e pH do solo)

» Erosividade da chuva

» Uso do solo

» Cobertura vegetal

3 KING, C., MAUCORPS, J., AUMONIER, R., RENAUX, B., LENOTRE, N., Détection d’indices
d’érosion par SPOT dans 1€s sols limoneux Du Nort-Pas de Calais, une étude multi-date. Bull, SFTP
114, 1989. P 10-13 apud METTERNICHT, G.I., ZINCK, J.A. Evaluating the information of JERS
— 1 SAR and Landsat TM data for discrimination of soil erosion features. ISPRS Journal of
Photogrammetry and Remote Sensing, v. 53, 1998, p. 143-153.
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2.10.1 Topografia

A topografia de um terreno, representada pela declividade e comprimento de
rampa, exerce acentuada influéncia sobre a erosdo. O tamanho e a quantidade de
material em suspensdo arrastado pela dgua dependem da velocidade com que ela
escorre, € essa velocidade € resultante do comprimento da rampa e do grau de
declividade do terreno (BERTONI & LOMBARDI NETO, 1999).

Para estudar o efeito da topografia na erosao, o relevo tem sido discriminado
baseado na interpretacdo de imagens como as do satélite Landsat. Quase todos os
modelos de espacializacdo da erosdo precisam de um Modelo Digital de Elevacao —
MDE ou Modelo Digital do Terreno - MDT como fonte de entrada de dados para
avaliar a declividade do terreno.

A topografia relativamente plana, que domina grandes extensdes do Planalto
Central, leva os agricultores a mecanizar essas dreas sem levar em conta 0s riscos
que alguns solos dessa regido possuem em termos de erosio (GUERRA &
BOTELHO, 2001). A mecaniza¢do faz com que aumente a compactacdo do solo,

diminuindo a porosidade e as taxas de infiltracio, € com isso o escoamento

superficial aumenta, principalmente nas encostas do Planalto Central.

2.10.2 Erodibilidade do solo

O solo € definido como a colec¢do de corpos naturais ocorrendo na superficie
da terra. Essa ténue camada € composta por particulas de rocha em diferentes
estddios de desagregacdo, dgua e substancias quimicas em dissolu¢do, ar, organismos
vivos e matéria organica em diferentes fases de decomposi¢cdo (MONIZ, 1972 apud
BERTONI & LOMBARDI NETO, 1999)°.

Caracteristicas do solo como a porosidade, umidade e grau de agregacdo
afetam diretamente a capacidade de infiltracdo e o escoamento superficial. A

infiltracdo € o movimento da dgua dentro da superficie do solo. Quanto maior sua

velocidade menor € a intensidade da enxurrada e menor os danos com a erosio. A

® MONIZ, A.C. Elementos de pedologia. Sio Paulo, Poligono, Ed. Univ. Sdo Paulo, 1972. 459 p.
apud BERTONI, J., LOMBARDI NETO, F. Conservacao do solo. Sdo Paulo: fcone, 1990.
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capacidade de um solo infiltrar a d4gua € maior no inicio de uma chuva e vai
diminuindo rapidamente de acordo com as alteragdes na estrutura da superficie do
solo.

Os solos sdo diferentes em sua resisténcia a erosdo, a qual é funcdo de suas
propriedades como a textura, estrutura, umidade, rugosidade e conteido de matéria
organica. Essas condi¢des fisicas e quimicas, que conferem maior ou menor
resisténcia a a¢do das dguas, tipificam o comportamento de cada solo exposto a
condi¢cdes semelhantes de topografia, chuva e cobertura vegetal. Essa diferenca,
devida as propriedades de cada solo, ¢ denominada de acordo com BERTONI &
LOMBARDI NETO (1999), erodibilidade do solo, que € a sua vulnerabilidade ou

suscetibilidade a erosio.

2.10.3 Vegetacao e uso do solo

A cobertura vegetal € uma importante prote¢cdo do solo contra 0s processos
erosivos, pois reduz as taxas de perda do solo através de sua densidade, da
possibilidade de reduzir a energia cinética da chuva, pela intercepcao de suas copas,
e de formar himus, importante para a estabilidade e o teor de agregados dos solos
(CUNHA & GUERRA, 2003).

De acordo com BERTONI & LOMBARDI NETO (1999), hi uma
considerdvel diferenca entre as quantidades de perdas por erosdao para cada tipo de
cultura, como por exemplo, a mata € mais eficiente para evitar a perda de solo e de
dgua do que uma plantacdo de algoddo. Em dreas parcialmente cobertas pela
vegetacdo, o escoamento e a perda de solo aumentam rapidamente, de acordo com
GUERRA (2001), esse aumento esta ligado a solos com menos de 70% de cobertura
vegetal e ocorre geralmente em areas semi-aridas, agricolas e de superpastoreio.

Estudos desenvolvidos por BACCARO (1999) e colaboradores durante 12
anos na regidao do Tridngulo Mineiro e Alto Paranaiba mostram que as vogorocas
tiveram sua origem relacionada ao desmatamento e ao uso agricola da terra de modo
inadequado, além do superpastoreio e queimadas associadas a chuvas torrenciais e as
propriedades do solo. Isso favorece a agdo violenta do escoamento superficial difuso

e concentrado, que tem um forte poder erosivo.
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Nas dreas mais declivosas do cerrado, dissecadas, predominam as pastagens
naturais e plantadas, enquanto que nas superficies tabulares, propicias a mecanizacao
pratica-se a monocultura para exportagao (soja, milho e algodao) e a silvicultura.

Os processos erosivos marcam essas paisagens, seja diminuindo a
produtividade agricola e das pastagens, seja rasgando as vertentes e anfiteatros de
cabeceiras de drenagem em ravinas e vogorocas. Isso tem levado ao uso intenso de
corretivos, agrotoxicos e fertilizantes agricolas, que contaminam os mananciais e
colocam a fauna e a flora em risco de extingao, comprometendo a biodiversidade do
Cerrado.

Para estudos de erosdo, o uso do solo tem sido identificado e mapeado
utilizando-se a interpretagdo visual de composi¢des coloridas de imagens de satélites
ou classificagdes automaticas das mesmas (KHAN et al, 2001; SHARMA & SINGH,
1995 apud VRIELING, 2006)’.

Geralmente se usa a classificacdo nao supervisionada, na qual os pixels sdo
agrupados de acordo com suas relativas similaridades espectrais, ou ainda a
classificac@o supervisionada, onde os pixels sdo distribuidos para pré-definir classes
que sdo geralmente estabelecidas baseadas nos dados sobre a drea de estudo.

FLORAS & SGOURAS (1999) usam a classificagdo Maxver depois da
andlise da componente principal das imagens Landsat/TM e SPOT-HRYV para definir
areas com erosao e classificar a vegetagao.

As dareas erodidas sdo classificadas de acordo com a cobertura vegetal,
também feita com a interpretacdo visual ou através de caracteristicas da vegetacao e
da topografia obtidas de outras fontes de dados. O uso de imagens com datas
diferentes fornece um melhor delineamento das dreas erodidas. Uma alternativa para

a interpretacdo visual € a extragdo automatica dessas areas.

"KHAN, M. A., GUPTA, V. P., MOHARANA, P. C. Watershed priorization using remote sensing
and geografical information system: a case study from Guhiya, India. Journal of Arid
Environments 49 (3), 2001. P 465-475; Sharma, K.D., Singh, S. Satellite remote sensing for soil
erosionmodelling using the ANSWERS model. Hydrological Sciences Journal 40 (2), 1995. p 259—
272 apud VRIELING, A. Satellite remote sensing for water erosion assessment: a review. Catena,
V. 65, Issue 1, 31 January 2006, p. 2-18.
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2.11 TIPOS DE EROSAO

Parte da 4gua da chuva cai diretamente no solo e outra parte € interceptada
pela vegetacdo. A parte da dgua do ciclo hidrolégico que chega ao solo direta ou
indiretamente € a que participa da erosdo pluvial. A erosdo hidrica se d4 por trés
processos:

1- Destacamento das particulas do solo, agregados, torrdes e grandes volumes de
solo quando hd movimentos de massa,
2- Movimento do material destacado através de infiltracdo ou fluxo superficial e

3- Deposi¢do

O processo erosivo pode ser divido, de acordo com TORRI & BORSELLI
(2000), em classes baseados em outros critérios, como:
1. Erosao superficial (splash e erosao laminar);
2. Erosdo linear (em sulcos e ravinas),
3. Erosdo subsuperficial e
4

Movimentos de massa.

Segundo OLIVEIRA (1999) erosdo por ravinas e vogorocas € causada por
véarios fatores em diferentes escalas temporais e espaciais e derivam de rotas de
fluxos d’agua que podem ocorrer na superficie ou subsuperficie.

O solo perdido pela erosdo hidrica é geralmente mais fértil, pois nele contem
os nutrientes das plantas, o hiimus e os fertilizantes que o agricultor aplica. Terrenos
com erosdo severa tornam-se dificeis de trabalhar, e os sulcos que se formam
impedem o seu manejo, e ainda mais graves sdo as grotas que aparecem ao longo do
tempo, os inutilizando, chegando a um ponto onde sdao abandonados.

A erosdo laminar é a forma menos notada e por isso € a mais perigosa, pois
nesse processo a dgua escorre pelo terreno sem formar canais definidos e arrasta
primeiro as particulas mais leves do solo, que sdao importantes para manter a
fertilidade do solo.

De acordo com BERTONI & LOMBARDI NETO (1999), este tipo de erosao
¢ dificilmente perceptivel, porém em culturas perenes podem-se perceber depois de

alguns anos as raizes expostas, o que indica que a camada de solo superficial foi
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arrastada. A erosdo laminar € diferenciada da erosdo linear pela profundidade dos
sulcos formados no terreno.

A eros@o em sulcos € ocasionada por chuvas intensas e resulta de pequenas
irregularidades na declividade do terreno que faz com que o escoamento se concentre
em pontos preferenciais do terreno e atinja um volume e velocidade suficientes para
formar sulcos mais ou menos profundos.

De acordo com DAEE-IPT (1990) apud SALOMAO (2002)8, a profundidade
da erosdo em sulcos ndo ultrapassa 0,5 m, enquanto que as ravinas tem uma
profundidade maior, sendo considerada um estégio mais avangado da erosio linear. E
comum considerar ravinas como vogorocas, porém cada uma delas apresenta
caracteristicas préprias.

De acordo com SALOMAO (2002), o processo de ravinamento se dd em
funcdo apenas da erosdo superficial, com a linha de 4gua apresentando grandes
declives, canais mais profundos e longos, enquanto que a vogoroca se forma pela
acdo da erosdo superficial e subsuperficial.

A 4gua que escoa durante uma chuva tende a procurar sulcos preferenciais no
relevo e rapidamente os fluxos vindos de vérias dire¢des se encontram formando um
fluxo mais volumoso e conseqiientemente, o arraste de particulas é maior e forma
sulcos maiores e bem definidos que podem eventualmente formar grandes vogorocas.

Vocorocas sao causadas por fluxos concentrados com alto poder erosivo para
escavar profundos e extensos canais que geralmente surgem onde vdrias linhas de
fluxo se unem e se concentram, de acordo com TORRI & BORSELLI (2000). Elas
sdo ocasionadas por grandes concentragdes de enxurrada que passam sempre no
mesmo sulco. Isso faz com que esse sulco aumente de tamanho a cada chuva e a
quantidade de solo deslocado € cada vez maior gerando enormes cavidades, em
extensdo e profundidade. A vocoroca tem um alto poder destrutivo e dificil

contencdo.

¥ IPT — Instituto de Pesquisas Tecnolégicas do Estado de Sdo Paulo. Controle de erosdo. 2°* Ed. Sio
Paulo, DAEE/IPT, 1990 apud SALOMADO, F. X. T. Plano de controle de processos erosivos em
escarpa, no perimetro urbano e periurbano da cidade de Primavera do Leste, MT. FAPEMAT -
Fundagdo de Amparo 4 Pesquisa do Estado de Mato Grosso, Cuiabd, 2002.
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3 MATERIAL E METODOS

VRIELING (2006) apresenta um roteiro de metodologia aplicada na
avaliacdo da erosdao usando técnicas de sensoriamento remoto. Primeiro foram
detectadas caracteristicas do processo erosivo e as dreas erodidas, assim como a
avaliacdo dos impactos em campo (como deposi¢do de sedimentos e qualidade da
agua). Depois foram detectados os fatores que controlam a erosao.

Neste trabalho, a metodologia seguida foi semelhante. Foi escolhida uma area
de estudo onde hd intenso uso da terra por atividades antrépicas ligadas a
agropecudria e onde ja existem processos erosivos em estagio avancado em dreas
urbanas. Foi realizada uma visita de campo para se verificar os usos atuais do solo e
a partir dessas informac¢des foram aplicadas técnicas de classificacdo de imagens de
satélites e realizado o mapeamento do uso atual dos solos. Para se verificar a precisao
desse mapeamento foi discutida a questdo da exatidao usando métodos estatisticos.
Foram discutidos trés fatores que influenciam o processo erosivo: topografia,
erodibilidade e uso e cobertura dos solos, que foram integrados com o objetivo de
gerar o mapa de suscetibilidade a erosao.

A etapa inicial do trabalho foi realizada com a finalidade de se obter
informacdes a respeito do estudo proposto e caracterizar a area de estudo, por meio
de:

e Estudo e selecdo de informagdes que caracterizam a area quanto a geologia,

pedologia, hipsometria, geomorfologia, climatologia, hidrologia, uso e

cobertura do solo.
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o Bibliografias especificas sobre processamento de imagens digitais, o processo
erosivo e suscetibilidade a erosio;
e Levantamento de informacdes gerais em entidades como Embrapa, INPE e

SEPLAN;

e Levantamento de cartas temadticas, cartas topograficas, base cartografica
digital e analégica e imagens de satélites;

Nesta etapa foram organizadas as informagdes e os conhecimentos a serem
integrados e interpretados nas etapas seguintes.

Na segunda etapa foram gerados os mapas de caracterizacdo e localizacdo da
area; pré-processamento, andlise, classificac@o e interpretacdo das imagens de satélite
para a elaborac¢do dos mapas de caracterizacdo do uso do solo e geracdo do mapa de
suscetibilidade a erosao. O uso do geoprocessamento como suporte para a andlise
ambiental foi de fundamental importancia no desenvolvimento dessa etapa do
projeto. A terceira etapa foi a interpretacdo geral e andlise integrada dos produtos

gerados.

3.1 LOCALIZACAO E CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

A drea de estudo estd situada no Planalto dos Guimaraes e engloba parte dos
municipios de Poxoréo, de Dom Aquino, de Campo Verde e de Primavera do Leste,
possuindo uma darea de 3.000 km?. O dnico perimetro urbano encontrado na area é
Primavera do Leste, que estd a 230 km da capital do estado, Cuiab4, e possui uma
drea de aproximadamente 15 km?. As coordenadas UTM do retangulo envolvente da
area de estudo sdo 739.106/8.269.972 e 807.278/8.313.902, como pode ser visto na
figura 2.
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FIGURA 2: Localiza¢do da drea de estudo. Imagem Landsat TM em composi¢do
colorida das bandas 3, 4 € 5.
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3.1.1 Hidrografia

A regido encontra-se no divisor de dguas de trés importantes bacias
hidrogréficas: Bacia do Prata, Bacia do Araguaia-Tocantins e Bacia Amazodnica.

O principal curso d’agua que corta a regido é o Alto Rio das Mortes, que tem
direcdo leste e drena toda a superficie da chapada. Entre os seus afluentes estdo os
Ribeirdes dos Perdidos, Chico Nunes, Buritama, Traira, Lagoa Seca, e outros que
nascem na borda da chapada ou em seu todo e tomam direcdes variadas. Nessa drea
também se encontra o corrego da Lambanga, que ¢ um afluente do Rio Sao

Lourenco, um dos principais rios da bacia do Paraguai.

3.1.2 Geologia

A geologia € uma caracteristica importante na compreensao dos solos de uma
regido. As unidades litoestratigraficas identificadas no mapa geoldgico do Estado de
Mato Grosso (SEPLAN, 2001) foram:

e Formacgao Serra Geral: Litologicamente € constituida por uma sucessao de
derrames de lavas, predominantemente bdsicas, contendo dominios
subordinados intermedidrios e acidos, principalmente no terco médio e
superior.

e Formagdao Botucatu: Arenitos finos a médios, bimodais, com graos bem
arredondados e estratificagdes cruzadas de grande porte, podem ocorrer
na forma de intertrapes com basaltos. Desenvolvem extensos areais.

e Formacao Furnas: Arenitos de granulometria grosseira a localmente finos.
Na base apresentam horizontes conglomeraticos monomiticos de
espessura métrica.

A drea de estudo € constituida geologicamente pelas seguintes unidades do

Periodo Terciario-Quaternario:
e Ha - Aluvides atuais: areias, siltes, argilas e cascalhos da era Cenozdica.
e Tpspl — Superficies paleogénicas paleplanizadas com latossolizagdo:

paleossolos argilosos e argilo-arenosos microagregados de cor vermelho-
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escuro. Podem apresentar na base crosta ferruginosa.

3.1.3 Solos

De acordo com a base de dados da SEPLAN (2001), os principais tipos de
solos encontrados na drea de estudo sdo: predominantemente Latossolos Vermelhos,
seguidos em importancia pelos Latossolos Vermelho-Amarelos e, por ultimo,
Neossolos Quartzarénicos. Além disso, em menor escala sdo encontrados nas bordas
e escarpas do planalto os Neossolos Lit6licos, Plintossolos e Cambissolos e nas areas
proximas aos cursos d’dgua os Organossolos. A seguir sdo listadas brevemente as
principais caracteristicas de cada tipo de solo de acordo com a nova classificagcdo

brasileira de solos da Embrapa (IBGE, 2007).

3.1.3.1 Latossolos

Em geral sdo solos muito intemperizados, profundos e de boa drenagem.
Distribuem-se por amplas superficies do territério nacional, diferenciando-se entre si
principalmente pela coloracdo e teores de 6xidos de ferro, que determinam a sua
separacdo em quatro classes distintas. Na drea de estudo ocorrem o Latossolo
Vermelho e o Latossolo Vermelho-Amarelo.

e [Latossolo vermelho (LV): geralmente sdao profundos ou muito profundos,
homogéneos, de boa drenagem e quase sempre com baixa fertilidade natural
(necessitam de correcdes quimicas para aproveitamento agricola). Sao
normalmente porosos, exceto aqueles com teores elevados de argila. Mesmo
assim, a grande quantidade de poros proporciona a estes solos altas
permeabilidades. Ocorrem em todo o Brasil, mas tem grande expressividade
nos chapaddes da Regido central, como € o caso da Chapada dos Guimaraes.
Sao responsaveis por boa parte de produgdo de grios em sistema de manejo
desenvolvido nessa regiao do pais.

e [Latossolo Vermelho-Amarelo (LVA): sdo profundos, com boa drenagem e
normalmente com baixa fertilidade natural. Sdo também solos profundos, mas
podem apresentar reduzidos teores de bases trocaveis, de micronutrientes e de
foésforo. Quando de textura argilosa sdo muito explorados com lavouras de

graos mecanizadas e quando de textura média sdo usados com pastagens.
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Ocorrem em todo o territério brasileiro.

3.1.3.2 Neossolos

Congregam solos rasos, como o Neossolos Litdlicos; ou profundos e
arenosos, como o Neossolo Quartzarénico, ou solos profundos e arenosos com
presenca de minerais primarios de fécil intemperizagdo, Neossolos Regoliticos, ou
ainda, solos constituidos por sucessao de camadas de natureza aluvionar, como os
Neossolos Flivicos.

Os Neossolos ocorrem de forma dispersa em ambientes especificos, como € o
caso dos relevos muito acidentados de morrarias e serras, como os Neossolos
Litdlicos (RL). Ja os Neossolos Quartzarénicos (RQ) sdo muito expressivos no Brasil
e ocupam grandes concentracdes em alguns estados do Centro-Oeste e Norte, como o

Estado do Mato Grosso.

3.1.3.3 Cambissolos

Sao solos que vao desde rasos a profundos. A drenagem varia de acentuada a
imperfeita e podem apresentar qualquer tipo de horizonte A e também cores diversas.
Muitas vezes s@o pedregosos, cascalhentos € mesmo rochosos. Ocorrem em todas as
regides do Brasil, em especial em regides serranas ou montanhosas. Em condicdes de
relevo suave (mecanizdvel) e sem presenca de cascalho ou pedregosidade, ocorrem

com grande expressao na porc¢ao sudeste do Mato Grosso.

3.1.3.4 Oganossolos

Constituem solos pouco evoluidos, constituidos por material organico
proveniente de restos vegetais em graus variados de decomposi¢do, em ambientes
mal a muito mal drenados ou timidos de altitude elevada, que ficam saturados com
agua por poucos dias no periodo chuvoso. Sdo solos que t€ém elevado teor de dgua
em sua constitui¢do, o que dificulta muito o seu manejo para exploragdo agricola.

Quando ndo drenados artificialmente, apresentam-se saturados com dgua na
maior parte do tempo e tem ocorréncias em regidoes baixas e alagadas, geralmente

planicies de inundagdo de rios e corregos e areas deprimidas.
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Ocorrem em presenca significativa em planicies de cérregos nos planaltos do

Brasil Central.

3.1.3.5 Plintossolos

Caracterizam-se principalmente pela presenca de expressiva plintizagdo com

ou sem petroplintita (concre¢des de ferro ou cangas).

314

Os Plintossolos Argilivicos apresentam drenagem restrita, tem como
caracteristica diagndstica a presenca do horizonte plintico que € identificado
principalmente por cores mosqueadas ou variegadas, compostas por tons
desde vermelhos a acinzentados. Tem manejo agricola bastante delicado e
necessita de bom controle de sua dindmica hidrica interna, ja que tem como
conseqiiéncia o endurecimento da plintita. Na regido Centro Oeste imensos
projetos de cultivo de graos (principalmente arroz) estdo instalados sobre os
mesmos, com uso de irrigacdo/drenagem.

Os Plintossolos Pétricos, geralmente de melhor drenagem, caracterizam-se
pela presenca no perfil dos horizontes diagndsticos concreciondrio e/ou
litoplintico. Sao usados apenas para pastoreio extensivo quando sob
vegetacdo campestre ou campo cerrado, ou com pasto plantado com espécies
forrageiras rusticas. Tem ocorréncia mais restrita aos planaltos da Regido
Centro Oeste e Norte (Tocantins, Goids e Mato Grosso) e alguns platds da

Amazonia.

Unidades geomorfolégicas

O Planalto Central engloba quase toda a regido do Centro-Oeste e partes do

Sudeste brasileiro. Nessa drea o relevo se apresenta com extensos planaltos,

intercalados por grandes depressdes, com cobertura de florestas e savanas. Esse

relevo, contendo os planaltos e as depressdes, foi modelado em sucessivas fases

erosivas durante o Cenozdico (GUERRA & BOTELHO, 2001).

No Planalto dos Guimaraes, especificamente na éarea de estudo, foram

identificados cinco tipos de relevo, de acordo com o mapa de unidades

geomorfoldgicas da SEPLAN (2001). As unidades geomorfoldgicas identificadas sao
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descritas brevemente, de acordo com SANTOS (2000).

Sistema denudacional estrutural (Sf): S@o os sistemas em que as estruturas
geoldgicas sdo os principais responsdveis pela conformacgio geral do relevo.
Estas estruturas responsaveis pelo arranjo das formas de relevo geralmente
possuem dimensdes regionais, como por exemplo, faixas dobradas, grandes
sistemas de falhas e bacias sedimentares. Na 4rea de estudo foi identificada
no terceiro nivel taxondmico dos Sistemas Denudacionais o Sistema de
Blocos Falhados — Sf, que se caracteriza estruturalmente como uma area onde
esforcos tectOnicos interferem severamente na disposicdo das formas de
relevo através de falhas e fissuras. O resultado destes esforcos gera relevos
com blocos abatidos (graben) e outros elevados (horst), que interferem na
topografia original.

Sistema de planicie aluvionar meandriforme (Pmd): correspondem a
depdsitos sedimentares dos canais fluviais meandrantes, os quais possuem
génese associada ao baixo gradiente das superficies regionais. O padrao de
relevo é composto por planicies aluviais elaboradas pelos rios atuais. As
planicies meandricas possuem todo o sistema hidrografico e fisiografico em
formacdao. Os meandros possuem feicdes caracteristicas, como as margens
concavas, onde ocorre o processo de escavacdo (bancos de solapamento),
enquanto nas margens convexas ocorre a sedimentacao (point bar). Pantanos
de reverso ocorrem a retaguarda dos diques marginais, com presenca de
depdsitos organicos. Este sistema distribui-se amplamente no Estado de Mato
Grosso, com ocorréncia em rios de pequeno, médio e grande porte.

Sistema de planicie fluvial (Pf): associados a rios de menor porte, onde se
verificam a ocorréncia da acdo das cheias e das vazantes, resultando em
depdsitos sedimentares ao longo de seus canais. Este sistema corresponde as
dreas que t€ém como geénese processos de agradacdo preponderantemente
fluvial, sendo que esse sistema tem desenvolvimento local, fato associado a
existéncia de nivel de base local. Possuem formato alongado acompanhando
o canal fluvial. Geralmente, estdo associados a rios de menor porte, onde em

func¢do da escala de mapeamento, ndo € possivel identificar a padronagem dos
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rios (meandricos, anastomosados, braided), ou efetivamente estdo ligadas a
ri0 pouco sinuosos.

Sistema de aplainamento (Apl): este sistema corresponde ao conjunto de
formas aplainadas e que ocupam posi¢cdo de cimeira dentro do conjunto
regional do relevo. Sao identificadas a partir de sua ampla area de ocorréncia,
apresentando baixas declividades e baixa densidade de drenagem. Outra
caracteristica marcante deste sistema € a sua relacdo com o material
superficial, composto por uma cobertura argilosa muito espessa, que
apresenta crostas ferruginosas em sua base.

Sistema Lacustre/Palustre — Depressoes Umidas (Du): Este sistema ocorre em
areas de indefinicdo de drenagem localizada em posi¢des interfluviais de
topos tabulares localizadas em posicao de cimeira, com baixas declividades,
geralmente menores do que 1%, e dimensdes, geralmente superiores a 5 km.
Estas caracteristicas acabam por interferir nos fluxos superficiais, pois nao
ocorre canalizagdo das dguas de chuvas para um sistema fluvial

hierarquizado, disponibilizando toda a 4gua precipitada para a infiltracao.

Unidades climaticas

Na area de estudo sdo identificadas trés unidades microclimaticas associadas

a diferentes tipos de relevo, a saber: topos da Chapada dos Guimaraes, topos

elevados da Chapada dos Guimaraes e planalto do rio das Mortes. A caracteristica

comum entre elas é que o periodo de déficit hidrico se concentra nos meses de maio

a setembro (PORTILLO, 2007).

De acordo com o mapa de unidades climaticas da SEPLAN (2001), a area

pertence a unidade climatica Tropical Continental alternadamente umido e seco das

chapadas planaltos e depressoes, que pode ser subdivida em:

III A2a - mesotérmico de topos e cimeiras dos chapaddes: em altitudes de 600
a 700 m; topo da Chapada dos Guimarades, com temperatura média de 23°;
pluviosidade entre 1650 e 1900 mm/ano. Os meses de seca vao de maio a

setembro e o periodo chuvoso vai de novembro a abril.
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e [II A2b - mesotérmico de topos e cimeiras dos chapaddes: em altitudes de 700
a 900 m; topos elevados da Chapada dos Guimardes, com temperatura média
de 22,5°; pluviosidade entre 1800 a 2100 mm/ano. Os meses de seca de julho
a agosto e o periodo chuvoso vai de outubro a maio.

e [II C9 - mesotérmico quente e imido da fachada meridional dos planaltos: em
altitudes de 300 a 700 m, com temperatura média de 24,6°; pluviosidade entre
1600 e 1800 mm/ano. Os meses de seca vao de junho a setembro e o periodo

chuvoso vai de novembro a abril.

3.1.6 Vegetacio

A regido estd situada sob o bioma do Cerrado. De acordo com RIBEIRO &
WALTER (2007), sdo descritos onze tipos principais de vegetacdo para o bioma
Cerrado, enquadrados em formagdes florestais (Mata Ciliar, Mata de Galeria, Mata
Seca e Cerraddo), savanicas (Cerrado sentido restrito, Parque de Cerrado, Palmeiral e
Vereda) e campestres (Campo Sujo, Campo Limpo e Campo Rupestre).

De acordo com o mapa de vegetacdo da SEPLAN (2001), a vegetacdo
original corresponde as savanas arborizadas (cerrado), a savana florestada (cerraddo),
as formacodes ripdrias (formacdes savanicas associadas as vertentes com matas em
grotdes de drenagem), savana parque (campo cerrado) e por ultimo, a savana

gramineo-lenhosa (campos imidos).

3.2 IMAGENS E SOFTWARES UTILIZADOS

As imagens utilizadas foram:
e Landsat 5, instrumento TM, com data de passagem em 08/05/2008 e
12/08/2008, o6rbita 225/ponto 71,
e CBERS2, instrumento CCD, com data de passagem em 02/07/2008 e
15/08/2007, 6rbita 164/ponto 117 e
¢ Da missdao SRTM.
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As imagens Landsat e CBERS foram obtidas em 22/10/2008 no catalogo de
imagens do INPE, disponivel na internet. As imagens foram escolhidas de acordo
com a época de plantio e colheita de graos, visto que o solo € usado para o cultivo de
grandes lavouras de soja, algoddo e milho. Essas imagens foram as que apresentaram
menor cobertura por nuvens.

As imagens Landsat 5 e CBERS foram usadas neste trabalho pelo fato de
serem instrumentos de trabalho em geoprocessamento muito usados em todo o
Brasil e no mundo, pois possuem uma resolu¢do espectral satisfatoria para a
classificacdo do uso do solo e por estarem disponiveis gratuitamente no acervo de
imagens do INPE.

As bandas do sensor TM usadas neste trabalho foram escolhidas de acordo
com suas caracteristicas individuais, especificadas por LILLESAND & KIEFFER
(1994). As principais aplicagdes para as bandas espectrais do Landsat 5 sdo definidas

no quadro 3.

QUADRO 3: Principais aplicacdes para as bandas espectrais do Landsat 5 TM
(adaptado de LILLESAND & KIEFFER, 1994).

Banda | Comprimento de Localizagao Principais aplicagdes

onda (um) da faixa
3 0,63-0,69 -diferenciacao de espécies vegetais
Vermelho
-identificacdo de fei¢des culturais
4 0,76-0,90 -tipos, vigor e biomassa da

Infravermelho | vegetacdo
proximo - identificac@o de corpos d’dgua

- umidade do solo

5 1,55-1,75 - mapeamento de vegetacao
Infravermelho
- umidade dos solos
médio ‘ .
- diferenciacdo entre nuvens e neve

A imagem SRTM foi adquirida gratuitamente no site da Embrapa em
13/11/2008. A imagem usada pertence a carta SD-21-Z-D do IBGE, os MDE’s estao

e sistema de coordenadas e Datum WGS84, com resolucdo de 90 m. A utilizagdo dos
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dados numéricos originais (MDE’s) exigem o emprego de softwares de
geoprocessamento. Os softwares e equipamentos usados foram:
e (s softwares SPRING 5.0 (INPE), ArcGis 9.2 Esri e GPS
TrackMaker®,
¢ Computador portdtil de 1GB de memoria,
e (Cameradigitalde 7.1 mpe

e GPS Garmim eTrex.

3.3 VISITA DE CAMPO

O trabalho de campo é parte indispensdvel no estudo do mapeamento dos
usos do solo por meio de imagens de satélite e faz parte dos processos de
interpretacdo, tornando a classificagdo mais confidvel. A priori, foram escolhidos
pontos das imagens que geravam confusdo no momento da classificacdo visual, ou
que eram fei¢des desconhecidas. A maior parte da drea € usada pela agropecudria,
principalmente algodao, soja e milho.

A visita de campo € necessdria para se verificar as caracteristicas de cada
alvo. As dreas visitadas foram georreferenciadas com o auxilio do GPS (Global
Positioning System) da marca Garmim, modelo eTrex. Por dispor-se de um software
que permitia fazer navegacdo em tempo real, foi possivel identificar os usos de solo
ao longo do caminho marcando pontos amostrais em locais de interesse, que foram

disponibilizados em forma de trilha no programa GPS TrackMaker®.

3.4 CARACTERIZACAO DAS CLASSES TEMATICAS

As classes definidas foram: mata ciliar, cerrado, pastagem, dgua, area urbana,
solo exposto, agricultura em estdgio inicial e agricultura sadia e madura. A classe
agricultura foi dividida em duas sub-classes (agricultura em estdgio inicial e
agricultura sadia e madura) a fim de se facilitar o mapeamento das fei¢des e conferir
um melhor resultado a classificacdo. De acordo com o calendédrio agricola da

EMPAER (2009), as principais culturas da regido provavelmente seguem o
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cronograma do quadro 4. A partir desses dados de colheita e plantio foi possivel

definir as classes de uso do solo que foram mapeadas em cada imagem.

QUADRO 4: Calendario agricola (adaptado da EMPAER,

2009)

ALGODAO
JANEIRO FEVEREIRO MARCO ABRIL MAIO JUNHO

® Preparo do solo; | ® Preparo dosolo | e Capina; e Capina (algoddo | ® Capina (algoddo | ® Capina;

e Plantio; e Plantio; ¢ Raleagio familiar); familiar); e Colheita.

® Adubagio; ® Adubagio; ® Adubacdo de ¢ Controle de e Controle de

e Adubagdo em e Tratos culturais; cobertura; pragas. pragas;
cobertura e Adubagio de ¢ Controle de ¢ Colheita.

cobertura. pragas.
JULHO AGOSTO SETEMBRO OUTUBRO NOVEMBRO DEZEMBRO

e Colheita; e Colheita; e Comercializa- e Comercializa- e Comercializa- ® Preparo do solo;

e Comercializa- e Comercializa- ¢do. ¢do. ¢do. e Plantio no
¢do. ¢do. cerrado;

e Aplicacdo de
herbicida
MILHO
JANEIRO FEVEREIRO MARCO ABRIL MAIO JUNHO
e Controle de e (Colheita; e Colheita; e (Colheita; ® Descompacta- ® Descompac-
pragas. e Transporte; o Transporte; e Transporte; ¢do do solo; tagdo do solo;
® Comercial. ® Comercial. e Comercializaga | ® Calagem. e Calagem.
® Armazenam. ® Armazenam. o
® Armazenam.
JULHO AGOSTO SETEMBRO OUTUBRO NOVEMBRO DEZEMBRO

e Descompacta- e Calagem; e Preparo do solo. | ® Plantio; e Plantio; e Plantio;
¢do do solo; ¢ Preparo do solo. ® Adubagio; ¢ Adubagio e Adubacio de

¢ Calagem; ® Aplicagdo de e Controle de cobertura;

® Amostragem do herbicida. pragas; e Controle de
solo.  Aplicacdo de pragas.

herbicida.
MILHO SAFRINHA
JANEIRO FEVEREIRO MARCO ABRIL MAIO JUNHO

e Coletae e Preparo do solo; | ® Preparo do solo; | ® Tratos culturais; | ® Tratos culturais. | ® Colheita;
amostra de solo | e Plantio/ Plantio/ ® Adubacdo de e Transporte;
para andlise. Adubagio; Adubacao de cobertura. ® Comercializa-

e Aplicacdo de cobertura; cdo.
herbicida. e Aplicacdo de e Armazenam.
herbicida.
JULHO AGOSTO SETEMBRO OUTUBRO NOVEMBRO DEZEMBRO

e Colheita;

® Transporte;

e Comercializ.

SOJA
JANEIRO FEVEREIRO MARCO ABRIL MAIO JUNHO

e Controle e Controle de e Controle e Colheita; ® Conservagdo do | ® Tratamento de
fitossanitario; invasorase fitossanitario; e Armazena- solo; sementes;

e Controle de pragas; ® Dessecagdo para mento; e Plantio irrigado; | ® Plantio irrigado;
plantas ¢ Plantio da soja colheita; e Transporte; e Colheita; e Conservagdo do
invasoras. safrinha; e Colheita; e Comercializ. e Armazenam. solo;

® Colheita da soja | ¢ Transporte; e Transporte; e Transporte;
precoce. e Armazenam. * Comercialiagio | ® Comercializ.
JULHO AGOSTO SETEMBRO OUTUBRO NOVEMBRO DEZEMBRO
® Conservagdodo | ® Colheita da soja | ® Conservacdodo |® Preparo do solo; | ® Preparo do solo; | ® Preparo do solo;
solo; irrigada; solo; e Nivelacdo do ¢ Inoculagdo; e Inoculagio;

e Fotossanidade e Transporte; e Preparo do solo; plantio; e Plantio; e Plantio;
da soja irrigada; | ¢ Comercializ. e Calagem no e Inoculagio das | e Aplicagio de e Aplicacdo de

e Transporte; e Calagem; inicio das sementes; herbicida. herbicida;

e Comercializ. e Coleta e andlise chuvas; ® Plantio da soja e Controle de

e Calagem; de solo. e (Colheita da soja precoce; pragas..

e Coleta e andlise irrigada. e Aplicagdo de

de solo.

herbicida.
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Por ndo ser de interesse desse estudo mapear cada tipo de cultura existente
nos talhdes, elas foram reagrupadas nas classes agricultura em estdgio inicial e
agricultura sadia e madura, considerando apenas o seu estiddio de desenvolvimento,
que pode ser observado em campo e identificados através de suas caracteristicas
espectrais. As classes drea urbana e dgua foram definidas por serem feicoes bastante
evidentes na imagem e também com base em outras fontes de dados.

Algumas classes foram definidas com o intuito de reagrupar algumas fei¢coes
existentes em pequenas porcdes. Dessa forma foi criada a classe cerrado, que
englobou todas as formagdes florestais contidas nesse bioma, como as savanas
arborizadas, florestadas, savana parque e gramineo lenhosa. A classe mata ciliar
também € uma formacgdo do cerrado, porém, optou-se por criar uma nova classe que
englobasse as formagdes savanicas associadas com matas de dreas de drenagem e
cursos d’agua.

A classe pastagem foi definida a partir de outras fontes de dados e a partir dos
dados de campo. As classes solo exposto, agricultura em estdgio inicial e agricultura
sadia e madura foram definidas de acordo com caracteristicas espectrais das fei¢des

na imagem, com as informacdes obtidas em campo e com o calendério agricola.

3.5 TECNICAS DE PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Sistemas de processamento e andlise de imagens, munidos de softwares
especificos, permitem aplicar técnicas de processamento digital de imagens (PDI),
como correc¢do e realce.

O Sistema de Processamento de Informacdo Georreferenciada (SPRING) ¢é
um exemplo de software livre de geoprocessamento que, acoplado com um SIG gera
diretamente um plano de informacdo e uma carta temdtica e possibilita acessar,
superpor e integrar a imagem analisada muitos dados armazenados no sistema, como
hidrografia, arruamento, mapas tematicos, etc (FLORENZANO, 2008).

Técnicas de processamento digital de imagens consistem em operacdes ou
transformagdes numéricas aplicadas nas imagens e podem ser agrupadas em trés

conjuntos:
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v' Técnicas de pré-processamento,
v Técnicas de realce e

v Técnicas de classificagdo.

3.5.1 Pré-processamento

A func¢do do pré-processamento € melhorar a imagem de forma a aumentar as
chances de sucesso dos processos seguintes. Exemplos de técnicas de pré-
processamento sdo: a calibracdo da radiometria; a atenuacdo dos efeitos da
atmosfera; a correcdo distor¢des geométricas por meio de georreferenciamento e
reamostragem e a remog¢ao de ruidos e isolamento de regides cuja textura indique a
probabilidade de informacao alfanumérica (FLORENZANO, 2008; GONZALES &
WOODS, 2000) .

A corre¢dao de imagens pode ser subdividida em correcdo radiométrica e
geométrica. A correcdo geométrica visa eliminar dois tipos de erros que ocorrem nos
dados de satélite, ou seja, erros devido ao movimento do satélite e erros devido a
curvatura da Terra. Essas distor¢cdes sao chamadas distor¢des geométricas.

A correcdo geométrica € feita por georreferenciamento, que € a técnica mais
usada para corrigir tipos de distorcdes geométricas presentes nas imagens digitais.
Para georreferenciar uma imagem, utiliza-se uma base cartografica ou pontos de
controle obtidos por GPS ou outra imagem ja corrigida, e aplica-se uma técnica de

registro de imagem.

3.5.2 Técnicas de realce

A finalidade do realce é melhorar a qualidade visual das imagens e facilitar o
trabalho de interpretacio. Uma técnica simples e eficiente para detectar, por
exemplo, feicdes e unidades geomorfoldgicas, € a ampliacdo linear de contraste, que
consiste na expansao da distribui¢@o linear de dados originais para todo o intervalo
possivel para 255 niveis de cinza em imagens do 8 bits.

A geracdo de composi¢des coloridas pode ser considerada uma técnica de

realce. As imagens obtidas por sensores eletronicos sdo originalmente visualizadas
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em preto e branco, mas é possivel gerar composicdes coloridas associando duas ou

trés imagens as cores primdrias vermelho, verde e azul (sistema RGB).

3.6 INTERPRETACAO DE IMAGENS

Interpretar uma imagem ¢ dar significado aos objetos nela representados e
identificados. A interpretagdo visual é um trabalho longo no sensoriamento remoto e
as técnicas visuais fazem uso da habilidade humana para avaliar quantitativamente os
padrdes espectrais em uma imagem (LILLESAND & KIEFER, 1994). O
conhecimento prévio da drea de estudo e sobre o tema de estudo (relevo, vegetagao,
etc.) facilita o processo de interpretacdo e aumenta o potencial de leitura da imagem.

Para cada resolugdo, espacial e geométrica, existe uma escala 6tima para
andlise de uma imagem. Quanto mais a escala se afastar desse 6timo, para mais ou
para menos, maior serd a perda de informacdes. Esse 6timo corresponde ao modo
pleno (resolucd@o plena) no qual cada ponto corresponde a um elemento de resolugcdo
(pixel) na tela. A melhor escala para imagens CBERS ¢ 1:70.000 e para imagens
LANDSAT (5/7, 1, 2 e 3) é 1:50.000 (DGI, 2009).

Devido a resolugdo espacial das imagens mais utilizadas, existem alguns
problemas para a sua incorporacao em trabalhos de mapeamento do uso e ocupacgdao
do solo em regides densamente ocupadas e com mosaico muito heterogéneo.

Por isso, a utilizagdo de mais de uma fonte de informagdes orbitais auxilia na
deteccao, identificacdo, delimitacdo e caracterizagdo da cobertura vegetal e do uso do
solo, ja que diferentes hordrios de aquisicdo, angulos de visada, resolug@o espectral e
espacial dos satélites resultam em respostas diferentes e complementares. Também &
importante a utilizacio de mais de um algoritmo de classificagdo para alcancar
melhores resultados (COUTINHO, 1997).

A respeito da classificagdo do uso e cobertura do solo, ROSA (1992), afirma:

“O conhecimento atualizado da distribuicdo e da drea ocupada pela
agricultura, vegetacao natural e dreas urbanas, bem como as informagdes sobre
mudangas ocorridas na drea sdo cada vez mais necessdrios a legisladores e
planejadores (...), no entanto nao existe classificagao do uso do solo que seja tnica e
ideal. Cada classificacdo € feita de acordo com as necessidades do usudrio e
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adaptadas a cada regido.”

Para auxiliar na interpretacdo de imagens Landsat-5 TM com composi¢do
colorida, obtidas dos canais trés, quatro e cinco, associadas com as cores azul (B),
verde (G) e vermelha (R), respectivamente, sao usadas chaves de interpretacdo de
objetos representados nessas imagens. Essas chaves de interpretacdo consistem na
criacdo de um conjunto de elementos de interpretacio que caracterizam um
determinado objeto.

As chaves de interpretacdo sistematizam e orientam o processo de andlise e
interpretacdo de imagens. Cada intérprete pode criar suas préprias chaves.
FLORENZANO (2008) apresenta exemplos de chaves de interpretacdo, descritos a
seguir:

e Area urbana => cor magenta (rosa); textura ligeiramente rugosa; forma
irregular; localizagao junto a rodovias.

e Solo exposto => cor magenta (dependendo do tipo de solo, pode ser bem
claro, tendendo ao branco); textura lisa; forma regular; localizacao junto de
areas urbanas (4rea terraplanada para loteamentos, instalacdo de industrias,
etc.) ou dreas agricolas (preparadas para cultivo ou recém colhidas).

e Area desmatada => cor magenta; textura lisa; forma regular

e Area agricola => cor magenta (solo preparado ou cultura colhida), verde claro
(cultura em estdgio inicial) e verde escuro (cultura sadia e madura); textura
lisa; forma regular/geométrica; padrdo de talhdes (divisdo em parcelas).

e Areas de pastagem => cor magenta (solo preparado e pastagem seca) e verde
(pastagem densa e verde); textura lisa (pastagem plantada) e ligeiramente
rugosa (pasto sujo); forma irregular.

e Area de mata/capoeira => cor verde escuro; textura rugosa; forma irregular.

e Corpos d’dgua => cor azul (material em suspensdo) ou preta (dgua limpa);

textura lisa; forma irregular, linear retilinea ou curvilinea para rios.
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3.7 SEGMENTACAO DE IMAGENS

A distin¢do e identificagdo de diferentes objetos na superficie terrestre é um
dos principais objetivos do sensoriamento remoto, € tais acdes sdo possiveis devido
ao comportamento espectral de cada objeto. Os objetos da superficie sdo
representados na imagem pelos pixels, e estes podem entdo ser agrupados em classes.

A segmentacdo de imagens € um procedimento computacional aplicado antes
de um algoritmo de classificacdo automadtica e tem por objetivo fragmentar uma
regido, em unidades homogéneas, considerando algumas de suas caracteristicas
intrinsecas, como textura e contraste, e definir regides na imagem, correspondendo a
objetos na superficie terrestre (WOODCOCK et al, 1994 apud COUTINHO, 1997)°.

Esta caracteristica diferencia-se da técnica de classificagdo pixel a pixel, a
qual se baseia apenas nos atributos espectrais (CORREIA JR, 2006).

A segmentacido pode ser feita de duas maneiras, uma forma consiste na
deteccao das bordas ou deteccdo de bacias e a outra consiste na delimitacdo de
objetos pela técnica de crescimento de regides. Este dltimo é uma técnica de
agrupamento dos dados, na qual somente as regides adjacentes, espacialmente,
podem ser agrupadas.

O método de segmentacdo bastante usado € o baseado no crescimento de
regides, que geralmente permite extrair um conjunto mais rico de atributos e
selecionar amostras mais representativas de cada classe do que técnicas de deteccao
de bacias. Esse método utiliza um algoritmo que considera a similaridade, no qual,
definidos os limiares de similaridade e de drea (CORREIA JR., 2006). A seguir sdo
definidos os dois limiares:

1. Limiar de similaridade: limiar abaixo do qual duas regides sdo consideradas
similares e agrupadas em uma tinica regiao.
2. Limiar de drea: valor de drea minimo, representado em nimero de pixels, para

que uma regido seja individualizada.

WOODCOCK, C.E.; COLLINS, J.B.; GOPAL, S.; JAKABHAZY, V.D.; LI, X.; MACOMBER, S.;
RYHERD, S.; HARWARD, V.J.; LEVITAN, J.; WU, Y.; WARBINGTON, R. Mapping forest
vegetation using Landsat TM imagery and a canopy reflectance model. Remote Sensing of
Environment, New York, v.50, n.3, p.240-254, Dec. 1994 apud COUTINHO, A.C. Segmentacio e
classificacio de imagens Landsat - TM para o mapeamento dos usos da terra na regido de
Campinas, SP. Universidade de Sdo Paulo, Sdo Paulo, 1997. Dissertacdo de mestrado.
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A segmentagdo por crescimento de regides disponivel no SPRING depende
das varidveis como grau de similaridade e tamanho minimo para o estabelecimento
de uma regido. De acordo com COUTINHO (1997), a imposicdo de graus de
similaridade muito baixos cria um ndmero muito grande de fragmentos na imagem.
Se a varidvel tamanho minimo de uma regido, for muito alto, haverd um
reagrupamento de varidveis, criando poligonos heterogéneos, assim como, se forem
definidos grau de similaridade e d&rea minima muito pequenos, haverd a formacao de
fragmentos heterogéneos.

Apo6s a definicdo destes limiares os algoritmos fragmentam a imagem em
regides homogéneas, para logo em seguida processar a classificacdo. Esses

algoritmos sdo conhecidos como classificadores por regides.

3.8 CLASSIFICACAO DE IMAGENS

As técnicas de classificacdo visam o reconhecimento automético de objetos
em funcdo de determinado critério de decisdo agrupando em classes de objetos que
apresentam similaridade em suas respostas espectrais.

Na classificacdo procura-se rotular cada pixel da imagem em uma classe
temdtica, semelhante ao que se faz na abordagem visual, e para isso usa-se 0s
algoritmos de classificacdo. Além dos niveis de cinza, também devem ser
interpretadas a textura e a forma da imagem. O procedimento de classificacdo
envolve duas fases: o treinamento e a classificacdo, propriamente dita.

O treinamento consiste no reconhecimento da assinatura espectral de cada
uma das classes de uso do solo da drea imageada. O treinamento pode ser feito com a
obtencdo de parametros estatisticos de cada classe contida na 4rea, ou apenas baseia-
se no nivel mdximo e minimo de niveis de cinza na 4rea.

A classificacdo supervisionada ¢ utilizada quando se tem algum
conhecimento prévio sobre as classes na imagem, ou seja, o usudrio identifica alguns
pixels (amostragem) e essas amostras sao usadas pelos algoritmos de classificacdo
para localizar os demais e os relaciona a determinada classe.

Na classificacdo nao-supervisionada o préprio algoritmo de classificagdo
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define amostras representativas para cada uma das classes de acordo com critérios
estatisticos. E indicada quando o analista ndo possui conhecimento prévio sobre a
area de estudo.

Nas classificagdes digitais, um conjunto de amostras € utilizado para
caracterizar cada classe temdtica a ser mapeada, e os pixels a eles pertencentes sao
comparados um a um as amostras fornecidas e sdo agrupados a classes temadticas a
que eles pertencem, essa classificacao ¢ denominada pixel a pixel.

Os classificadores pixel a pixel utilizam apenas as informacgdes espectrais de
cada pixel para achar regides homogéneas, enquanto que os classificadores por
regides utilizam a informacgdo espectral de cada pixel mais a informacdo espectral
que envolve a relacdo com seus vizinhos.

O método de classificacdo supervisionada pixel a pixel mais utilizado € o
maxima verossimilhanca (Maxver). A fase de treinamento consiste em fornecer ao
sistema um conjunto de pixels representativos de cada alvo no solo existentes na
imagem a ser classificada. O método consiste em classificar a imagem ponto a ponto
usando o critério da méaxima verossimilhanca a partir de classes fornecidas pelo
usudrio. O método considera a ponderacdo das distdncias entre médias dos niveis
digitais das classes utilizando parametros estatisticos.

Na técnica de classificac@o supervisionada as classes sdo definidas a priori e
na classificacdo nao-supervisionada as classes sdo definidas a posteriori, como um
resultado da andlise. Para classificar uma mesma drea, podem-se utilizar os dois
métodos de classificagdo. Assim, primeiro aplica-se a classificacio ndo-
supervisionada, como base para a selecio das amostras de treinamento e depois
aplica-se a classificac@o supervisionada.

Outro método de classificagdo supervisionada, que € baseado na segmentagao
prévia da imagem, muito utilizado por usudrios do SPRING é o método que usa o
algoritmo Bhattacharya. Ele trabalha com a distancia Bhattacharya, que é utilizada
para medir a separabilidade estatistica entre um par de classes, ou seja, mede a
distancia média entre as distribui¢cdes de probabilidade dessas classes (INPE, 2006).

Ja o classificador ndo supervisionado por crescimento de regides — Isoseg -
agrupa regides a partir de uma medida de similaridade chamada distancia de

Mahalanobis.
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METTERNICHT & ZINCK (1998), usaram a classificagdo digital de dados
Landsat-TM e JERS-SAR na regiao do visivel, infravermelho, termal e microondas
para complementar a deteccdo e mapeamento da erosdo no Vale Sacaba (Bolivia),
obtendo resultados muito bons.

GOES et al (2006) utilizaram os classificadores Isoseg, Bhattacharya, Maxver
e Maxver-ICM para mapear o uso do solo em uma regido do Ceard através de
imagens CBERS e Landsat, obtendo melhores resultados com os classificadores por
crescimento de regides. Ja VALERIO et al (2008), comparando o classificador nio
supervisionados Isodata e o Maxver para mapear o uso da qualidade da dgua no
reservatorio de Manso — MT, obtiveram melhores resultados com o classificador

Maxver.

3.9 VERIFICACAO DA PRECISAO DA CLASSIFICACAO

De acordo com CHORLEY & HAGGET (1975) apud CORREIA JR
(2006)'°, os mapas sdo exemplos de representacdes estdticas, € nenhum mapa
representa perfeitamente a realidade. Os mapas trazem consigo todos os problemas
referentes a reducdo da escala, ao tipo de projecdo, as convengdes, entre outras. Mas
uma drea que vem continuamente recebendo atengao por parte dos especialistas em
sensoriamento remoto € a avaliacdo da precisdo das classificagdes (LILLESAND &
KIEFFER, 1994).

Ap6s a classificacdo das imagens, faz-se necessario verificar a exatidao dos
mapas obtidos. Uma forma bastante comum de avaliar a precisao da classificacdo € a
elaboracdo de uma matriz de erro ou matriz de confusdo. Essas matrizes s@o tabelas
constituidas de linhas e colunas que expressam o nimero de células classificadas em
relacdo a uma referéncia que pode ter sido obtida a partir de imagens aéreas,
observacdes de outros mapas ou medi¢des de campo. Elas comparam para todas as

categorias a relagdo entre esses dados de referéncia e os resultados correspondentes

10 CHORLEY, R. J.; HAGGET, P. Modelos fisicos e de informacido em geografia. Sio Paulo:
EDUSP; Rio de Janeiro: Livros Técicos e Cientificos Editora S.A., 1974. 260 p. apud CORREIA JR,
P. A. Elaboracio de modelos para estudo das mudancas dos padroes de uso e cobertura da terra
na bacia do Taibacupeba, regiio metropolitana de Sao Paulo, com auxilio de sensoriamento
remoto orbital. Universidade de Sdo Paulo, Sdo Paulo, 2006. Disserta¢éo de mestrado.
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na classificacao automatica (LILLESAND & KIEFFER, 1994).

Na matriz, as colunas representam os dados de referéncia, enquanto que as
linhas representam a classe de cobertura designada pela classificacio ou
fotointerpretagdo. As classificacOes corretas sdo indicadas na diagonal principal da
matriz, sendo que os elementos fora desta diagonal indicam uma combinacdo de
erros de inclusdo e exclusao.

A exatiddo global da classificacdo € determinada pela divisao do total de
pixels classificados corretamente (diagonal principal) pelo nimero total de pixels (N)
da matriz. Para calcular a exatidao de cada categoria o analista deve dividir o niimero
correto de pixels nas linhas e colunas. O nimero de pixels corretos em uma categoria
¢ dividido pelo nimero total de pixels da qual a categoria pertence (total de colunas).
De acordo com JENSEN (2005), esta estatistica indica a probabilidade de um pixel
de referéncia estar corretamente classificado e € a medida do erro de omissao.

Esta estatistica € chamada Exatidao do Produtor, porque o produtor (analista)
da classificacdo estd interessado no quanto uma &area pode ser classificada
corretamente. Se o total de pixels corretos da categoria for dividido pelo total de
pixels realmente classificados nesta categoria, o resultado é uma medida de erros de
comissdo. A Precisdo do Usudrio é a probabilidade que um pixel classificado no
mapa realmente represente esta categoria na superficie (STORY & CONGALTON,
1986 apud JENSEN, 2005)"".

Como a questdo da confiabilidade dos mapeamentos efetuados é uma das
maiores preocupacdes em relagdo ao processamento digital de imagens de satélite,
isso levou os pesquisadores desenvolveram varios métodos para se estimar a precisao
dos mapas. Uma estatistica muito usada, considerada eficiente e segura, para se
avaliar a exatidao dos mapeamentos € o indice Kappa.

A partir dos dados da matriz de erro € possivel calcular, além da exatidao
global, o coeficiente Kappa, que permite determinar estatisticamente se uma matriz €
significativamente diferente de outra (CONGALTON & GREEN, 1999 apud
PORTILLO, 2007)"*. O indice Kappa € dado pela férmula a seguir:

1 STORY, M.; CONGALTON, R. Accuracy assessment: a user’s perspective. Photogrammetric
Engineering & Remote Sensing, 52 (3), 1986. 397-399 apud JENSEN, J. R. Introductory digital
image processing: a remote sensing perspective. 3* Ed. Prentice Hall series in geographic
information science, 2005.

12 CONGALTON, R. G.; GREEN, K. Basic Analysis Techniques. In: CONGALTON, R.G.; GREEN,
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N> X. - X, X,
CNIX T XX,

N?-> X, X,

Onde: N € o nimero total de observacoes

2. X4 ¢ a soma do nimero de observagdes corretas nas linhas e colunas

Xi, € o total das linhas e X,; é o total das colunas

De acordo com LANDIS & KOCH (1977) apud JENSEN (2005)13, os valores
de k£ > 0,80 (80%) apresentam uma exatiddo 6tima, valores de k entre 0,40 e 0,80
(40% e 80%) apresentam exatiddo moderada e valores de k < 0,40 (40%) apresentam
exatidao baixa.

ALVES et al (1998), analisam o desempenho de cinco técnicas diferentes de
classificacdo automadtica de imagens do sensor TM para identificar &reas
desflorestadas em uma regido do estado de Rondonia. Entre os classificadores usados
estdio a classificacdo ndo supervisionada (algoritmo Isoseg), a classificacdo
supervisionada (algoritmo Bhattacharya) e a classificacdo supervisionada (algoritmo
Maxver). Os resultados foram satisfatérios, pois a classificagdo conservou-se entre
89% e 95%. O coeficiente Kappa foi k>0,8 em todos os casos, o que significa um
excelente grau de concordancia, o que mostra que a classificagdo digital gera mapas
com resultados satisfatorios.

GOES et al (2006), obteve indices Kappa para o classificador Bhattacharya
de 51% e de 34% para o Maxver, indices considerados moderado e ruim. O baixo
desempenho dos classificadores pode ser explicado pela confusdo entre diferentes

classes, que foi influenciada pela qualidade da imagem.

K (Ed). Assessing the accuracy of remotely sensed data: rinciples and practices. Lewis Publishers,
1999. Cap 5, p. 43-63 apud Portillo, J. E. Sensoriamento remoto e SIG na andlise da cotonicultura nos
municipios de Campo Verde e Primavera do Leste - MT Sao José dos Campos: INPE, 2007.
13LANDIS, J.; KOCH, G. The measurement of observer agreement for categorical data.
Biometrics, 33, 1977. P. 159-174 apud JENSEN, J. R. Introductory digital image processing: a
remote sensing perspective. 3* Ed. Prentice Hall series in geographic information science, 2005.
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3.10 INTEGRACAO DE DADOS PARA MAPEAMENTO DA EROSAO

O primeiro passo no mapeamento da erosdo € definir claramente os objetivos
sobre o tipo de avaliacdo, a extensdo da regido, o nivel de integracdo espacial e
aspectos temporais. Em geral o nivel de integracdo espacial € o pixel, ou bacias
hidrograficas - regides hidrolégicas (VRIELING 2006).

Normalmente se faz uma integracao de dados de satélite com outras fontes de
dados ja existentes. A escolha do método de integracdo depende dos objetivos do
mapeamento. E comum usar meios para integrar fatores controladores da erosdo,
como o uso de modelos qualitativos e quantitativos.

FEOLI et al (2002) realizaram um estudo piloto no distrito de Adwa (Tigray,
Etiépia) com o objetivo de avaliar os fatores relacionados com a degradagao do meio
ambiente e avaliar os efeitos das atividades agricolas nos recursos naturais. Dados
ambientais, modelo digital de elevacdo, vegetaciao, geomorfologia e mapas de erosao
da é4rea de estudo foram integrados com dados socioecondmicos usando um SIG.
Para atingir o objetivo os dados foram avaliados usando andlises multivariadas,
incluindo a légica fuzzy. Esses métodos foram usados para obter uma descricao
quantitativa da heterogeneidade do sistema.

Muitas abordagens qualitativas para mapeamento da erosdo tém sido
desenvolvidas, as quais sdo adaptadas de acordo com as caracteristicas da regido e os
dados disponiveis. Isso resulta em mapas que descrevem/representam classes de
erosao ou riscos a erosdao que vao de muito baixo a muito alto (VRIELING, 2006).

Nao hd um método padrio para a integracdo de dados qualitativos,
conseqiientemente muitos métodos diferentes existem. Contudo, é comum classificar
os fatores que controlam a erosdo em classes discretas e aplicar regas de decisdo para
combinar as classes. Fatores de selecao e regras de decisdo sdo geralmente baseados
no julgamento do especialista, ou nos conhecimentos de autores sobre o processo
erosivo na regiao.

A abordagem qualitativa mais bésica € indicar pesos para representar as
unidades espaciais da intensidade da erosdo. Os pesos s@o aplicados de acordo com a
importancia dos fatores no processo erosivo. Posteriormente o risco a erosdo €

determinado a partir de pesos por soma, média e uso de regras de decisdo
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hierdrquicas para combinar 0s pesos.

Para avaliar o desempenho de um método especifico de mapeamento da
erosao e seus valores previstos, € necessaria a validagdo dos mapas resultantes com
dados independentes, ou seja, € necessdrio avaliar a precisdao dos dados.

Para validar mapas de erosdo, sdo usadas observacdes e interpretacdo de
imagens de alta resolucdo e fotografias aéreas para localizar dreas com processo
erosivo e deposi¢do evidentes, e esta informagao gera bons resultados.

Neste trabalho sdo integrados os mapas de uso e ocupagdo do solo,
declividade e tipos do solo, considerando a erodibilidade de cada tipo de solo. Os
mapas de uso e ocupacdo usados sdo os mapas adquiridos através das imagens de
satélites melhor classificadas. O mapa de declividade é adquirido a partir da imagem
SRTM.

E necessario fazer antes uma consideracio em relagio aos tipos de uso e
ocupacdo do solo e sua relacdo com o processo erosivo, assim como, em relacdo a
declividade do terreno e a erodibilidade dos solos.

De acordo com SALOMAO (1999), em dreas ocupadas pela agricultura
predomina o processo de erosdo laminar, e a suscetibilidade dos solos a erosdao pode
ser determinada com base na andlise de fatores naturais influentes no processo
erosivo como a erodibilidade do solo, declividade e uso e ocupagao. O mapa de solos
foi elaborado considerando a erodibilidade do solo que, deve ser baseado nos indices
de erodibilidade dos solos mapeados.

Para o estado de Mato Grosso ndo existem dados disponiveis sobre os indices
de erodibilidade do solo, por isso os dados usados nesse estudo se baseiam nos
indices encontrados para o estado de Sdo Paulo por BERTONI & LOMBARDI
NETO (1985)" apud SALOMAO (1999). No quadro 5, a seguir, podem ser vistos os
valores encontrados para cada tipo de solo e os graus de erodibilidade, baseados nas

classes de erodibilidade definidas por ROSS (2005).

QUADRUO 5: Classes de erodibilidade

14 BERTONI, J., LOMBARDI NETO, F. Conservacao do solo. Piracicaba: Livroceres, 1985. 368 p.
apud SALOMAO, F. X. T. Controle e prevencio dos processos erosivos. In: Erosio e conservagio
dos solos: conceitos, temas e aplicacdes. Orgs.: A. J. T. G., A. S. S. e R. G. M. B. Rio de Janeiro:
Bertrand Brasil, 1999.
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Tipos de solo Classes de Indices relativos Grau de
erodibilidade de erodibilidade erodibilidade
Cambissolos, Neossolos
o _ I 10,0 a 8,1 Muito Forte
Litdlicos e Quartzarénicos
Argissolos, Plintossolos II 8,0a6,1 Forte
Latossolo vermelho amarelo III 6,0a4,1 Médio
Latossolos amarelo v 4,0a2,1 Fraco
Latossolo vermelho e solos
. A\ 20al,0 Muito fraco
Organicos

O tipo de cobertura do solo também tem grande importincia no processo
erosivo, pois de acordo com BERTONI & LOMBARDI NETO (2005), ha
considerdvel diferenca entre as quantidades de solo perdidos por erosdo para cada
tipo de cultura. Os tipos de cobertura do solo seguem uma hierarquia de acordo com
a quantidade de solo arrastado, por exemplo, a mata e a pastagem apresentam
menores taxas de perda de solo do que o algodoal.

Entre as culturas agricolas, BERTONI & LOMBARDI NETO (2005),
classificaram as culturas em relacdo a quantidade de solo arrastada e as perdas de
agua, e subdividiu as culturas, segundo o grau crescente de protecdo oferecida contra
a erosao:

® 1° grupo - mamona, feijao e mandioca
e 2° grupo - amendoim, arroz e algodado
e 3° grupo - soja e batatinha

e 4° grupo - cana-de-actcar e milho

Como nesse estudo as culturas agricolas foram classificadas de acordo com
caracteristicas de seu ciclo vegetativo (cultura em estdgio inicial e sadia/madura) é
importante ressaltar que a protecdo oferecida pela cobertura vegetal é gradual, ou
seja, os estdgios de desenvolvimento da cultura definem os efeitos da cobertura. A
seguir, sdo mostradas no quadro 6, as perdas de solo para diversas culturas e tipos de

manejo, desde o preparo do solo até a colheita.
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QUADRO 6: Razdo de perdas de solo entre area cultivada e drea continuamente

descoberta, adaptado de BERTONI & LOMBARDI NETO (2005)

Razao por perda de solo por periodo de
estagio de cultura (%)
Cultura D 1 2 3 4
Pasto - - 0,4- - -
4,0

Soja/rotacdo milho 15 12 20 4 3
Soja /rota¢do milho, plantio direto - 8 10 4 3
Algodao/rotagdo soja 20 20 30 15 13
Milho continuo/palha superficial - 5 2 1 1
Algodao, continuo convencional 40 60 40 50 20
Soja, continuo convencional 35 30 20 20 5

Periodos: D (preparo do solo: desse preparo até ao plantio)
1 (plantio: do plantio a um més apods)
2 (estabelecimento: do fim do periodo 1 até dois meses apds o plantio)
3 (crescimento e maturacao: de 2 meses apds o plantio até a colheita)

4 (residuo: da colheita até o preparo do solo)

Dessa forma pode-se ter uma idéia de qual o tipo de cultura agricola protege
menos o solo contra a erosdo. O algodao e a soja sdo as culturas que menos oferecem
protecdo ao solo, pois as perdas de solo durante o preparo do solo e durante o plantio
sdo bastante altas, diminuindo um pouco até o periodo da colheita. A pastagem
oferece maior cobertura ao solo, porém isso depende da qualidade da pastagem.

ROSS (2005) estabelece uma relacao entre alguns tipos de cobertura do solo e
sua importancia no processo erosivo, ou seja, na sua capacidade de proteger o solo
contra a erosdo. SALOMAO (1999) estabelece cinco classes de ocupacdo do solo,
tendo em vista o estudo da erosdo, onde o critério de classificagdo € o porte da

vegetacdo e a intensidade da ac@o antrépica no manejo da terra. Assim, as classes

foram divididas da seguinte maneira:

QUADRO 7: Classes de uso e ocupacado
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Classes | Tipo de uso e ocupagdo Grau de Protecao do solo
I Culturas anuais, estradas e areas urbanizadas | Muito Fraco

II Culturas perenes, cana-de-aguicar e pastagem | Fraco

I Pasto sujo e campo cerrado Médio

1A% Reflorestamento, capoeirdo e florestas Alto

v Espelhos d’4dgua Nulo

A declividade é um fator importante no processo erosdo, pois ela define a
velocidade e a quantidade do solo arrastado pelo escoamento superficial. De acordo
com ROSS (2005) as classes de declividade sdo hierarquizadas em cinco categorias,
classificadas de acordo com seu grau de influéncia no processo erosivo. As classes
de declividade podem ser associadas ao tipo de relevo e ao grau de limitacdo a
erosdo, de acordo com RAMALHO E BEEK (1995)15 apud MINOTI (2006). O

quadro 7 foi elaborado de acordo com essas informacdes.

QUADRUO 7: Classes de declivididade

Classes de declividade Relevo Grau de limitagdo
0a6% Plano/suavemente ondulado Muito Fraco
6al2% Suavemente a moderadamente ondulado Fraco
12a20% Ondulado Médio

20 a45% Fortemente ondulado Muito forte

O mapa de declividade nesse estudo é obtido por meio dos dados da imagem
SRTM e reclassificado de acordo com os graus de declividade encontrados a fim de

se obter cinco classes para a area de estudo.

S RAMALHO FILHO, A.; BEEK, K. J. Sistema de avaliacio da aptidio agricola das terras. Rio
de Janeiro, Embrapa — VNPS, 1995. 65p. apud MINOTI, R. T. Abordagem qualitativa e
quantitativa de micro-bacias hidrograficas e areas alagaveis de um compartimento do
médio Mogi- Superior, 2006. Tese (doutorado) Escola de Engenharia de Sao Carlos,
Universidade de Sao Paulo, SP.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos ao aplicar a
metodologia descrita anteriormente no item 3. Inicialmente sdo analisadas as
informacdes de campo e os produtos obtidos apds do pré-procesamento das imagens
de satélite. Posteriormente sdo apresentados e discutidos os resultados do pré-
processamento e classificagdo das imagens.

Sao apresentados os mapas de declividade, erodibilidade e uso e ocupacdo do
solo e o resultado da sobreposicao destes produtos, que é o mapa de suscetibilidade a

€rosao.

4.1 VISITA DE CAMPO

A visita de campo foi realizada a fim de se verificar os tipos de uso e
cobertura do solo na regido estudada. A priori foram selecionadas algumas areas de
interesse a serem visitadas. Essas dreas foram escolhidas por apresentarem um tipo
de uso ndo identificado inicialmente e acima de tudo, a visita de campo € essencial
para se obter uma classificagcdo precisa de uma regiao de interesse.

Tendo em vista que a drea de estudo ndo € muito extensa, por volta de 3.000
km? foi possivel percorrer grande parte da drea a fim de se obter o maior nimero de
informagdes possivel sobre o uso do solo. Os pontos coletados com o GPS foram

transferidos para o computador por meio do software GPS TrackMaker®, como pode
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ser visto na figura 3, e pode ser vista também partes do caminho percorrido durante a

visita de campo.

4 GPS TrackMaker - C:\Documents and Settings\KaroleyWeus documentos\dissertagao}20090318 Primavera do Leste.gtm
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FIGURA 3: Trilha e pontos obtidos durante a visita de campo realizada nos dias 18 e
19/03/2009.

Os pontos foram coletados e identificados durante a visita de campo, como
pode ser observado no quadro no ANEXO A.

Foi possivel observar na imagem que alguns pontos possuem 0 mesmo tipo
de cultura devido as caracteristicas espectrais das feicdes, mas em campo pode ser
notado que também existem culturas diferentes que apresentam respostas espectrais
semelhantes, o que indica que hd um padrao de resposta espectral entre as diferentes
culturas, especialmente no seu estdgio inicial. Esse tipo de situacdo dificulta o
mapeamento de cada tipo de cultura existente na drea, pois hd uma diversidade de
culturas dentro de um pequeno espagco que apresentam mesmas caracteristicas
espectrais, de textura ou geometria. Isso demandaria um trabalho moroso e
desnecessdrio para o estudo proposto.

Um exemplo pode ser visto nas figuras 4 (A, B, C e D), onde foram
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identificadas culturas de milho e soja em estdgio inicial, contudo, nas imagens de

satélite adquiridas elas sdo foram diferenciadas, por isso foram agrupadas em uma

dnica classe de uso.

FIGURA 4: Talhdes com (A) milho, (B) milho, (C) milho e (D) soja - culturas em
estdgio inicial.

Também foram identificadas culturas de algoddo e milho em grande parte dos
locais visitados, e nesse caso, as culturas jd se encontravam em um estigio de
desenvolvimento mais avancado, e em alguns pontos ja floridas como pode ser
observado nas figuras 5 (B e D), posteriormente esse tipo de cobertura foi definido

como cultura sadia e madura.
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FIGURA 5: Talhdes com (A) milho sadio, (B) milho florido, (C) algodao sadio e (D)
algodao florido - cultura sadia/madura.

Foram identificados pontos onde a soja ou milho ainda estavam sendo
colhidos, porém, como os dados foram obtidos no més de marco, e a imagem a ser
classificada com data mais préxima foi a do més de maio, essas dreas foram

classificadas como solo exposto.

FIGURA 6: Talhdes com (A) milho seco e (B) soja seca - culturas secas, prontas
para colheita.
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E ainda foram identificadas 4reas onde a soja foi colhida recentemente, como
pode ser visto na figura 7, ou o solo estava sendo preparado (arado) para receber uma
nova cultura. Nesse caso, na imagem de satélite essas dreas apresentam um padrao
espectral semelhante, o que torna dificil a identificacdo de cada um e a criacdo de
classes distintas. Nesse caso, os dois tipos de uso foram reagrupados em uma tnica

classe (Solo exposto).

FIGURA 7: Solo exposto, apds colheita da safra.

Foram identificados dreas de mata ciliar, cerrado, pastagem, dreas alagadas e
cursos d’dgua. Na imagem pdde ser identificada uma grande mancha de cerrado,
onde foi verificado um solo arenoso e encharcado, e de acordo com agricultores
locais a 4rea ndo é utilizada para fins agricolas devido a essas caracteristicas. Areas
proximas a esse local, onde existem plantacdes de milho sdo drenadas em toda a sua
extensdo. A figura 8 mostra essas caracteristicas, porém, € preciso considerar que
essas caracteristicas sdo para um més de chuvas intensas, e que essas dreas mudam

suas caracteristicas ao longo do ano.
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FIGURA 8: (A) Area de cerrado, (B) érea alagada, (C) canais de drenagem, (D)
pastagem, (E) Rio das Mortes e mata ciliar e (F) cerrado/mata ciliar.

Foram identificadas algumas areas com erosdo, principalmente as margens
das estradas e rodovias, como pode ser visto nas figuras 9 (A), (B) e (C). Esse € um
problema que ocorre devido a falta de planejamento e manutencdo das margens das
estradas. Existem muitas estradas sem pavimentag¢do na regido, e por elas circulam
muitos veiculos pesados que transportam a colheita produzida, como € o caso da MT
334 e MT 453. Esse fluxo de veiculos compacta o solo, o que interfere diretamente
na quantidade e na velocidade da dgua escoada durante as chuvas.

Apesar de esses problemas serem identificados em vdrias partes, foram vistas,

também, obras para a conten¢@o do processo erosivo, como as bacias de captagdo ao
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longo das estradas (Figuras 9 (D) e (E)), principalmente porque entre a rodovia e as
plantagdes existe uma drea de solo exposto que precisa de uma aten¢do redobrada,

especialmente em dreas proximas aos cursos d’dgua e com declividade um pouco

mais acentuada.

FIGURA 9: (A) e (B) Erosao a beira da MT 070, (C) erosao a beira de estrada, (D)
(E) e (F) bacias de conteng¢ao a beira de estrada.

Em alguns casos as bacias ndo suportaram a quantidade de 4gua e romperam
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em algumas partes, como nos casos mostrados nas figuras 9 (F), mas o fluxo de dgua
foi controlado pelas demais bacias e pela mata ciliar. As figuras a seguir mostram as
erosoes e as bacias de contengao.

Os principais focos de erosdo, ja bastante conhecidos, estdo localizados na
cidade de Primavera do Leste, na borda do Planalto, como pode ser visto na figura
10. Nesse lugar a erosdo ocorreu de forma severa, modificando drasticamente o
ambiente, como pode ser observado nas figuras 10 (A, B e C). Para amenizar e
controlar o problema, algumas obras de contengdo da erosdo foram realizadas como
pode ser visto na figura 10 (D) foram construidos canais de concreto para direcionar
o escoamento da dgua da chuva. Esse fluxo, que anteriormente escoava por fluxos
preferenciais no terreno causando a erosao.

Pode ser observado em campo que a vocoroca (figura 10 A) estd estabilizada,
nao havendo mais o deslocamento de massas de solo, além disso, a vegetacdao
existente no foco indica que o processo de erosdao foi contido, como pode ser visto
na 10 (C) existe vegetacdo nas bordas e no fundo da vogoroca. As bacias de
contencdo mostraram se eficientes no armazenamento da dgua da chuva, impedindo
que esta continue o seu fluxo em direcdo a escarpa. Na figura 10 (F) ainda pode ser

visto a dgua da chuva armazenada na bacia.
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FIGURA10: (A) Erosao na cidade de Primavera do leste; (B) vogoroca na borda do
Planalto, (E) vocoroca na borda do Planalto (D) canal de escoamento da
dgua, (E) bacia de contencdo na borda do planalto e (F) bacia de
conten¢do ainda com 4gua da chuva
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4.2 PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

4.2.1 Georreferenciamento

Antes de se iniciar a classificacdo das imagens de satélite foi feito o registro
dessas imagens através de coordenadas de pontos conhecido. Essa transformacao
elimina distor¢cdes geométricas existentes na imagem, causadas no processo de
formacdo da imagem, pelo sistema sensor e por imprecisdo dos dados de
posicionamento da plataforma (satélite).

As imagens Landsat foram inseridas no médulo IMPIMA (pertencente ao
SPRING), onde foi feita a conversdao da imagem do formato TIFF para o formato
GRB. Assim, este arquivo imagem estd pronto para ser georreferenciado no Spring.

As bandas utilizadas foram 3, 4 e 5 e os pontos usados para o

georreferenciamento foram os pontos coletados em campo com o GPS.

4.2.2 Realce linear do contraste

Como parte do pré-processamento da imagem, foi aplicada a técnica de
contraste de realce linear, para melhorar a qualidade da imagem.

Somente imagens em niveis de cinza podem ser selecionadas para realce, seja
uma unica imagem (banda) ou um conjunto de trés, formando uma composi¢ao
colorida em seguida.

Analisando os histogramas na figura 11 € possivel observar que a melhor
distribuicao dos niveis de cinza representa um ganho na qualidade da imagem, pois
as feicdes ficaram mais delineadas, especialmente para a banda 3, onde as dreas de
solo exposto e areas urbanas ficaram bem mais real¢cadas. Na banda 4 houve um
ganho na qualidade em relacdo as dreas agricolas, cerrado e mata ciliar e na banda 5

foram realcadas as dreas de solo exposto.
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FIGURA 11: Banda 3 (A e B), banda 4 (C e D) e banda 5 (E e F), LandsatTM/Maio,
antes e apds o realce.

Apé6s a aplicacdo do realce linear em cada banda, foi feita a composi¢dao

colorida (R5G4B4), como pode ser visto na figura 12, onde pode se notar a diferenca

entre as imagens. Houve uma melhora significativa na qualidade da imagem, o que

significa um ganho de qualidade no momento da anélise das fei¢Oes.

FIGURA 12: Composi¢dao RGB (Landsat/Maio) - (A) antes da aplicacdo da técnica
de realce por contraste linear e (B)) apds a aplicacdo do realce.
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O mesmo procedimento foi aplicado na imagem Landsat /Agosto. A seguir,
na imagem 13, podem ser vistos os histogramas de cada banda e a significante
melhora no visual das imagens proporcionada pela melhor distribuicdo dos niveis de

cinza.
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FIGURA 13: Banda 3 (A e B), banda 4 (C e D) e banda 5 (E e F), da imagem
Landsat TM/Agosto, antes e apds o realce.

Ap6s a aplicacdo do realce linear, pode ser vista a diferenca entre as imagens,
numa composicdo colorida (R5G4B3) e pode ser notado como as dreas de solo
exposto foram mais bem definidas na figura 14(B). Apesar de fazerem parte da
mesma classe a resposta espectral do solo é diferente em vdrias partes da imagem.
Isso ocorre em virtude do tipo de solo, umidade ou do manejo, nesse caso pode ser

uma area preparada para cultivo ou recém colhida.
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FIGURA 14: Composicdo colorida (Landsat/Agosto) - (A) antes da aplicacdo da
técnica de realce por contraste linear e (B) apds a aplicag@o do realce.

Esperava-se adquirir uma imagem CBERS 2 CCD para o més de maio, a fim
de se fazer uma comparag@o com os resultados da imagem Landsat nos anos de 2007
ou 2008. Porém ndo foi possivel devido a intensa cobertura por nuvens e
indisponibilidade no catdlogo do INPE. A imagem com data de passagem mais
proxima do més de maio e com menor indice de cobertura de nuvens foi do més de
julho.

Os mesmos procedimentos aplicados nas imagens Landsat TM foram
aplicados nas bandas 2, 3 e 4 das imagens CBERS. Porém, visualmente, o resultado
nao foi tdo bom quanto o esperado, mas houve uma melhora na qualidade das
imagens. O resultado da aplicac@o do realce na imagem CBERS/Julho pode ser visto

na figura 15.
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FIGURA 15: Banda 2 (A e B), banda 3 (C e D) e banda 4 (E e F) da imagem CBERS
CCD/Julho, antes e apds o realce.

A figura 16 mostra a composicdo colorida (R3G4B2) da imagem CBERS
antes e depois da aplicacdo do contraste linear, porém, apds a aplicagdo do contraste
a imagem apresentou uma mancha, que ¢ um problema caracteristico das imagens
CBERS, e isso pode interferir nos resultados da classificacdo automdtica. Mas, pode
se notar o quanto a imagem real¢ada ficou melhor em relagdo a imagem bruta. Apds
o realce as fei¢des tomaram as cores caracteristicas de uma composicido colorida
RGB, e € possivel distinguir na figura 16 (B) todas as fei¢es existentes na cena,

como solo exposto, agricultura e mata ciliar, por exemplo.
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FIGURA 16: Composi¢do colorida RGB (CBERS/Julho) - (A) antes da aplicacdo da
técnica de realce por contraste linear e (B) apds a aplicag@o do realce.

A aplicacdo do realce foi feito nas bandas 2, 3 e 4 das imagem CBERS do

més de agosto e na figura 17 pode ser vista a diferenca na qualidade das imagens

apds a aplicagdo do realce.
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FIGURA 17: Banda 2 (A e B), banda 3 (C e D) e banda 4 (E e F) da imagem CBERS
CCD/Agosto, antes e apds o realce.
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A imagem CBERS escolhida para o més de agosto teve passagem no ano de
2007. Ao se comparar com a imagem Landsat do mesmo més, porém do ano de
2008, a cobertura do solo ndo variou de um ano para o outro, ou seja, nesta época do
ano o solo estd exposto na maior parte da regido.

Na figura 18 é mostrada a composicao colorida da imagem CBERS do més de
agosto, antes e depois da aplicac@o do contraste linear, pode-se notar que o resultado

foi visivelmente melhor do que para a imagem do més de julho, apesar de que, nesta

imagem também surgiu uma faixa mais clara no centro da imagem.

FIGURA 18: Composi¢do colorida RGB (CBERS/Agosto) - (A) antes da aplicagao
da técnica de realce por contraste linear e (B) apds a aplicacdo do realce.

4.3 SEGMENTACAO

Antes de se iniciar o processo de classificacio por regido, foi feita a
segmentacdo da imagem. Os valores de limiar de similaridade e a d&rea minima foram
escolhidos com base em outros trabalhos ja realizados. ALVES et al (1998),
utilizaram a classificagdo nao supervisionada, com o algoritmo Isoseg, utilizando
limiar 8 e drea minima de 10 pixels. COUTINHO (1997) utilizou os valores de 30 e
40, respectivamente.

Foi realizada a segmentacio nas imagens realgadas, com diferentes valores de
similaridade e drea, a fim de se verificar a melhor segmentacdo para a posterior
classificacdo. O valor de similaridade agrupa as dreas com caracteristicas

semelhantes, enquanto o valor de drea significa que o programa ird mapear apenas
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areas com um valor acima daquele estipulado pelo usuério.

Quando o limiar de similaridade for muito baixo, como o caso da figura 19
(A), a imagem fica muito subdividida, gerando poligonos em excesso e com as
mesmas caracteristicas, o que pode dificultar o mapeamento das classes. Isso gera

uma quantidade de detalhes que ndo sdo necessdrios nessa classificacdo de uso do

solo.

FIGURA 19: (A) Imagem Landsat 5, segmentada com valores de similaridade e
tamanho de drea 8 e 12 e (B) imagem segmentada com valores de
similaridade e tamanho de area 30 e 40.

Por outro lado, quanto menos detalhes se necessita na classificagdo de uso do
solo, maior serd a similaridade, como pode ser notado na figura 19 (B), a imagem
segmentada com similaridade 30 e tamanho de drea 40. Nesse caso, algumas fei¢des
deixaram de ser delimitadas. Para o caso de uma classificacdo mais detalhada essa
segmentacdo ndo seria a mais indicada, pela perca de informag¢des. Quando o limiar
de similaridade estd bom, em torno de 15 ou 20, a classificac¢ao fica bem detalhada,
mas ndo hd uma quantidade excessiva de informacdes.

Para se alcancar uma segmentacdo que gerasse uma boa divisdo das feicOes,
foram testados varios valores de similaridade e drea em todas as imagens. Esses
valores foram escolhidos com base na literatura consultada a decisdo tomada
considerou os valores que ndo geraram uma quantidade muito grande de poligonos.

Para a imagem Landsat do més de maio foram testados os limiares de
similaridade e drea com os valores de 15/30, 20/30 e 15/20, respectivamente. A
figura 20 mostra a imagem segmentada com o limiar de similaridade igual a 20 e

area igual a 30, que foi a melhor segmentagao testada para a imagem do més de maio
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(08/05/2008), pois apresenta um nivel de detalhamento satisfatério para o

mapeamento de classes de uso do solo.

FIGURA 20: Imagem Landsat TM de 08/05/2008, segmentada com valores de
similaridade e tamanho de drea 20 e 30.

Para a imagem Landsat TM do més de agosto, foram testados os limiares de
similaridade e drea com os seguintes valores: 15/30; 15/20, 20/30 e 20/ 20. Este
dltimo valor apresentou os melhores resultados, pois gerou poligonos ndo
delimitados pela segmentacdo com limiar de similaridade 20 e drea 30, como para a
imagem do més de maio. A figura 21 mostra a segmentacdo realizada para a imagem

do més de agosto (12/08/2008):

FIGURA 21: Imagem Landsat TM de 12/08/2008, segmentada com valores de
similaridade e tamanho de area 20 e 20.
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Para a imagem CBERS do més de agosto foram testados os seguintes valores
de limiar de similaridade e area: 20/30; 15/20; 15/30, 18/30 e 20/20. A segmentacgdo
que apresentou melhores delimitagdo das regides foi a segmentacdo com limiar de
similaridade 18 e valor de area 30, como pode ser visto na figura 22. Para a mesma
regido e época, os valores de similaridade e drea foram diferentes para a imagem

Landsat e CBERS.

FIGURA 22: Imagem CBERS de 15/08/2007, segmentada com valores de
similaridade e tamanho de drea 18 e 30.

Para a imagem CBERS do més de julho foram testados os seguintes valores
de limiar de similaridade e drea: 15/20, 20/30 e 15/30. A segmentacdo que
apresentou melhores delimitacdo das regides foi a segmentacdo com limiar de

similaridade 15 e valor de drea 30, como pode ser visto na figura 23.

FIGURA 23: Imagem CBERS de 02/07/2007, segmentada com valores de
similaridade e tamanho de drea 15 e 30.



77

4.4 CLASSIFICACAO DAS IMAGENS

4.4.1 Classificacao por regioes (supervisionada e nao supervisionada)

Os valores de limiar de similaridade e 4rea encontrados em cada imagem
foram usados para a classificacdo por crescimento de regides nao supervisionada
utilizando o algoritmo Isoseg e para a classificagdo supervisionada utilizando o

algoritmo Bhattacharya.

4.4.1.1 Classificacdo Isoseg

O mapeamento automadtico utilizando o algoritmo Isoseg gerou temas que
posteriormente foram classificados de acordo com as classes de uso do solo
identificados. Para cada imagem, de cada més diferente, foi obtido uma quantidade

de temas diferentes, como pode ser visto na tabela 1.

TABELA 1: Temas gerados na classificacio automdtica utilizando o algoritmo

Isoseg.
Imagem/més N° de temas gerados na classificacdo Isoseg
Landsat/Maio 34
CBERS/Julho 52
Landsat/Agosto 47
CBERS/Agosto 47

Muitos temas representam uma mesma classe de uso, pois na classificacdo
nao supervisionada por regides utiliza-se além da informagao espectral de cada pixel,
a informacgdo que envolve a relacdo entre os pixels e seus vizinhos. Como pode ser
visto na figura 24, a imagem classificada com os temas fica muito dificil de ser
interpretada, j4 que os temas ndo foram identificados de acordo com as classes
identificadas. A classificacdo automadtica sem supervisao ndo gera as classes

automaticamente porque elas ndo sao fornecidas antes da classificacdo ser realizada.
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FIGURA 24: Temas identificados pelo algoritmo Isoseg, (A) Landsat/Maio;
(B) Landsat/Agosto, (C) CBERS/Julho e (D) CBERS/Agosto.

Essa etapa de pds-classificagdo é demorada e requer atengcdo do usudrio, pois
existem regides que sdo confundidas pelo classificador com outras de caracteristicas
espectrais semelhantes. Cabe ao usudrio definir qual classe serd definida em tais
regide. Dessa forma se reafirma a necessidade de se conhecer o ambiente a ser
mapeado para que seja gerado um mapa com a maoir confiabilidade possivel.

A classificagdo dos temas gerados foi realizada visualmente, considerando
elementos da paisagem para a interpretacdo de algumas caracteristicas como cor,
textura, tamanho, forma, padrdo e principalmente os dados adquiridos em campo
como fonte de referéncia. Na pds-classificacdo os temas gerados foram reagrupados

nas classes identificadas, como pode ser visto na figura 25.
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FIGURA 25: Imagens classificadas pelo algoritmo Isoseg (A) Landsat/Maio; (B)
Landsat/Agosto, (C) CBERS/Julho e (D) CBERS/Agosto.

ApOs a classificacdo automatica foi realizado o mapeamento dos temas, que
resultaram em mapas de uso e cobertura do solo em formato vetorial. A partir desses
mapas em formato vetorial foi possivel calcular a drea de cada poligono gerado.

Na tabela 2 podem ser vistos os valores das dreas em % de cada classe
mapeada. Para a classificagdo da imagem Landsat/Maio a cobertura do solo com
algum tipo de cultura chega a 53,78% da 4rea, a agricultura em estagio inicial foi de
13,41% e a agricultura sadia e madura foi 40,37%. Essa € a uma das principais
diferengas em relagdo as classificacdes para os outros meses, onde predomina o solo
exposto.

No meés de julho ocorre a colheita do algoddo e do milho safrinha e também
se inicia o processo de calagem do solo, por isso a drea de solo exposto chega a

48,4%. Na classificacdo das imagns Landsat e CBERS do més de agosto o solo



80

exposto chega a 71,3% e 62,4%, respectivamente, como pode ser visto na tabela 2.
Pois € nessa época do ano que as lavouras foram colhidas e o solo estd sendo

preparado para receber o préximo plantio.

TABELA 2: Area classificada pelo algoritmo Isoseg (%)

Classe de uso ;- jsat/Maio Landsa/Agosto  CBERS/Julho  CBERS/Agosto

do solo
Agric_EI 13,41 0,55 1,17 0,71
Agric_SM 40,37 4,39 17,96 0,89
Agua 0,61 0,85 0,28 0,14
Area Urbana 0,81 0,59 1,09 -
Cerrado 2,68 7.4 29,42 9,12
Mata Ciliar 17,81 12,49 1,01 15,9
Pastagem 1,58 2,11 - 10,20
Solo exposto 22,1 71,3 48.4 62,4
Area Total
(kmz) 3.000 3.000 3.000 3.000

Outra caracteristica marcante nessa classificacao se refere ao mapeamento da
drea urbana. A cidade de Primavera tem uma drea de aproximadamente 15 km?,
porém na imagem CBERS/Julho o classificador conseguiu identificar apenas 7,34%
da é4rea do prerimetro urbano e na imagem CBERS/Agosto a drea urbana nao foi
identificada. Porém, em todas as imagens, outras dreas, pertencentes a classe solo
exposto, foram classificadas como drea urbana. Isso se explica pelo fato de dreas
urbanas serem fei¢cdes dificeis de se mapear e que se confundem com as demais
classes, especialmente solo exposto.

Em relagdo a classe mata ciliar, de uma forma geral ela foi bem mapeada,
exceto na imagem CBERS/Julho, onde esta foi confundida com a classe Cerrado,
sendo identificados apenas 1% dessa classe. Em relacdo aos demais meses
analisados, a classe cerrado foi superestimada para o més de julho, onde o algoritmo
identificou como cerrado 29,4% da cobertura da area. Na imagem Landsat/Maio a
classe cerrado ficou restrita a 2,68%, isso pode ser explicado porque houve muita
confusdo entre as classes cerrado e mata ciliar.

A classe pastagem foi mapeada com mais intensidade na imagem
CBERS/Agosto, com 10,2% da area, o que nao condiz com a realidade de campo,

pois as dreas de pastagem estdo localizadas em pequenas dreas da regido, em dreas
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onde o solo fica alagado e ndo € propicio a agricultura. Por outro lado, nas demais
imagens a classe nao obteve um bom mapeamento, pelo fato de se confundir com
outras classes. Na imagem do més de julho essa classe nao foi identificada.

A classe 4gua obteve melhor delienamento de suas feicOes na imagem
Landsat/Agosto. Nas imagens CBERS de julho e agosto, o classificador conseguiu
delimitar apenas as dreas onde os cursos d’dgua eram mais volumosos.

O mapeamento da imagem Landsat/Agosto gerou um bom resultado, exceto
pela confusdo entre mata ciliar e cerrado. Nao foi possivel reclassificar essas dreas,
pois os poligonos gerados durante a segmentacdo nao reconheceu essas classes de
forma distinta. Nesse caso, se os valores da segmentacdo fossem menores a
fragmentacdo dos poligonos seria muito grande, fragmentando, dessa forma, dreas
mais homogéneas, o que resultaria num trabalho mais demorado e na perda de
qualidade do mapeamento de outras fei¢des.

Na classificacdo Isoseg ndo € possivel obter amostras da classificagdo, por
isso, ndo € possivel montar uma matriz de erro para se estimar os valores de precisao
da classificagdo. Porém, em termos visuais, os resultados obtidos nas classifica¢des

das imagens Landsat foram superiores aos obtidos com as imagens CBERS.

4.4.1.2 Classificacd@o Bhattacharya

Para gerar a classificacdo supervisionada por crescimento de regides
utilizando o algoritmo Bhattacharya, foi feita a segmentacdo da imagem e apds esse
procedimento foram coletadas as amostras para cada classe de uso do solo
previamente definida. Nesse caso as amostras sao as regides delimitadas no processo
de segmentacdo. Foram coletadas tantas amostras necessdrias para que a
classificagdo se mostrasse satisfatoria.

Essas amostras foram adquiridas para identificar as classes de uso de acordo
com as informagdes coletadas de outras fontes de dados e por suas caracteristicas
espectrais, reconhecidas pelo classificador. Como nenhuma feicdo ou objeto na
superficie, mesmo pertencendo a mesma classe, tem exatamente a mesma resposta
espectral, foi necessdrio adquirir diversas amostras para cada classe.

A partir dessas amostras foi montada a matriz de erro, onde sdo mostradas a
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quantidade de amostras classificadas corretamente em cada classe e também os erros
de cada amostra. As amostras foram escolhidas de forma aleatdria, dispersas por toda
a area de estudo. Algumas dessas amostras foram adquiridas considerando o
conjunto de dados adquiridos em campo, considerados como verdade de campo.

As amostras de campo foram importantes na validacao da classificacdo. Para
que o mapeamento das classes fosse o melhor possivel, foi feita a andlise das
amostras antes de se efetuar o mapeamento das classes. A partir dos dados das
amostras, foram montadas as matrizes de erro para as quatro imagens classificadas,
separadamente, como pode ser visto no anexo B. Para montar as matrizes de erro
foram coletadas tantas amostras quanto necessdrio para se chegar a um nivel de
precisao satisfatorio.

O numero de amostras adquiridas para cada classe foi diferente, pois algumas
classes, como solo exposto e mata ciliar, necessitaram de um ndmero maior de
amostras para que a as amostras fossem melhores, ou seja, proximas a uma exatidao
de 100%. Ja para classes como dgua e area urbana o nimero de amostras foi menor,
pois essas classes ndo apresentaram variabilidade em sua resposta espectral, e a drea
ocupada por elas ndo permitiu a coleta de um ndmero maior de amostras. Na figura
26 sao apresentados os valores de IK e IG para todas as imagens classificadas com o

algoritmo Bhattacharya.
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FIGURA 26: Indice Kappa e Exatiddo Global para o classificador Bhattacharya (%)
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A imagem Landsat/Maio apresentou os melhores resultados de precisdo. O IK
foi 75%, considerado moderado, e EG foi de 78%. A imagem CBERS/Julho
apresentou resultados semelhantes com IK 75% e EG 77%. Entre as quatro imagens
classificadas esses foram os melhores resultados obtidos. As imagens do més de
agosto apresentaram resultados considerados moderados, porém foram abaixo dos
resultados alcancados pelas imagens de maio e julho. Os resultados das imagens
Landsat e CBERS do més de agosto foram 71% de IK para ambas e EG de 75% e
74%, respectivamente.

Os resultados de todas as imagens classificadas ficaram acima de 70%, porém
€ necessdrio analisar de forma mais aprofundada os valores de cada amostra
individualmente a fim de se obter uma resposta mais confidvel da classifica¢do. Isso
€ necessdrio, pois apesar da classificacao apresentar um bom resultado, as vezes uma
classe ndo foi muito bem classificada e pode gerar conclusoes erradas.

No anexo B, junto com as matrizes de erro de cada imagem, podem ser vistos
também os resultados dos calculos de Exatiddo do Produtor (EP)/erros de comissido
e Exatiddo do Usudrio (EU)/erros de omissdo. As matrizes foram analisadas no
programa Excel, onde também foram calculados a EP e EU e foram elaborados os
histogramas com os valores de cada indice.

Analisando os valores de exatidao do produtor e exatidao do usudrio, pode-se
deduzir que para a imagem Landsat/Maio que obteve EG e IK moderados, as classes
agua, drea urbana e agricultura sadia/madura, foram classificadas corretamente, pois
seus resultados permaneceram 100% corretos. Isso porque essas amostras nao
apresentaram nenhuma confusdo com outras classes. A classe solo exposto obteve
EP de 78% (moderada), porém ao se analisar a EU (erros de comissao) pode-se
concluir que apenas 58% dessas dreas sdo realmente da classe solo exposto, devido a
confusdo das amostras com pastagem. Na classificacdo do uso do solo para a imagem
Landsat/Maio, a classe com menores indices foi a classe cerrado, com 27% de EP e
48% de EU, ou seja, apenas 27% das amostras foram classificadas corretamente e
dessas amostras, apenas 48% foram classificadas dentro dessa classe.

A figura 27, a seguir, ilustra as diferencas entre esses resultados para as

quatro imagens classificadas.
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FIGURA 27: Exatidao do produtor e exatiddo do usudrio para cada classe mapeada
nas imagens Landsat e CBERS pelo classificador Bhattacharya.

A classificagdo da imagem CBERS/Julho, obteve bons resultados de EP e EU
para a s classes dgua, drea urbana e agricultura em estdgio inicial e solo exposto,
todos proximos a 100%, o que indica que o mapeamento dessas classes pelo
algoritmo realmente condizem com a realidade de campo em todas as amostras. O
pior resultado foi para a classe pastagem, que apresentou EP de 13% e EU de 48%, o
que significa que as amostras adquiridas apresentaram grande confusdo com outras
classes, levando o classificador a mapear areas de outras classes como cerrado, por
isso os resultados foram muito baixos e o0 mapeamento dessa classe ndo foi confidvel.
As amostras das classes mata ciliar e cerrado foram bastante confusas entre si, o que

gerou resultados ndo muito satisfatérios de exatidao.
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As imagens Landsat/Agosto e CBERS/Agosto apresentaram 0s mesmos
valores de indice Kappa, 71%. Com isso é possivel perceber a importancia de se
analisar de forma mais cuidadosa a matriz de erro através da Exatidao do Produtor e
a Exatiddo do Usudrio, pois esses valores vao indicar a precisdo e a qualidade do
mapeamento de cada classe de forma individual. Como pode ser visto na figura 27,
esses valores para cada classe nas duas imagens variam fortemente.

Na classificacdo da imagem Landsat/Agosto a classe dgua obteve o pior
desempenho dentre todas as classificacdes, a exatiddo do produtor foi de apenas
83%, mas a exatidao do usudrio foi de 100%, ou seja, todos os pixels classificados,
realmente pertencem a esta classe.

A classe solo exposto teve exatidao do produtor de 87%, mas apenas 83%
dessas amostras realmente pertenciam a esta classe. Em relagdo a classe cerrado,
numa andlise mais detalhada dos resultados, pode-se dizer que estes ndo foram muito
satisfatorios, pois a exatiddo do produtor foi de 83% e apenas 46% de exatidao do
usudrio. Isso ocorreu, provavelmente devido ao fato dessa classe ter se confundido
com outras classes, especialmente mata ciliar e pastagem.

O pior resultado nessa classificacdo foi da classe mata ciliar, que obteve
precisdo do produtor de 12% e apenas 64% dessas amostras foram classificadas
como mata ciliar. Isso porque, observando-se a matriz de erro pode-se notar que mais
de 80% das amostras dessa classe foram classificadas como a classe cerrado.

Na classificacdo da imagem CBERS/Agosto a classe dgua teve resultado de
exatidio do produtor e a exatiddo do usudrio de 100%, assim como a classe
agricultura em estdgio inicial. A classe agricultura sadia/madura obteve valores de
exatidao do produtor e a exatidao do usudrio de 34% e 100%, o que significa que das
amostras coletadas apenas 34% delas foram classificadas como agricultura sadia e
madura, e destas amostras corretas 100% realmente representam a classe na
superficie.

As classes cerrado e mata ciliar tiveram exatidao do produtor e a exatiddo do
usudrio de 75% e 53%, e 73% e 92%, respectivamente. De uma forma geral essas
classes se confundiram bastante em todas as imagens classificadas, pois o algoritmo
nao conseguiu diferenciad-las de forma satisfatéria, provavelmente por ser dificil essa

tarefa, visto que as duas fazem parte de um mesmo tipo de vegetagao (cerrado).
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A classe solo exposto apresentou EP de 100%, mas destas amostras apenas
56% tem a probabilidade de realmente representar essa classe na superficie. O que
pode ser explicado pelo fato de 77% das amostras de classe urbana terem sido
classificadas como solo exposto. A classe urbana obteve exatiddo do produtor de
23% e a exatidao do usudrio foi de 100%, sendo este o pior resultado da
classificacao.

A figura 28 ilustra o mapeamento das classes pelo algoritmo Bhattacharya nas
quatro imagens, e permite avaliar de forma qualitativa se os indices de precisdo sdo
realmente confidveis e estdo de acordo com a verdade de campo, pois apesar dos
indices serem considerados bons, a classificacdo pode trazer resultados diferentes do

esperado.

Agric_EI I cerrado
P agric_sm B e _ciliar
- Agua Pastagem
-Area_urhana Si0lo exposto

FIGURA 28: Mapeamento das classes de uso do solo pelo algoritmo Bhattacharya,
(A) Landsat/Maio, (B) Landsat/Agosto, (C) CBERS/Julho e (D)
CBERS/Agosto
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Comparando os valores dos indices exatiddo do produtor e exatiddo do
usudrio para todas as classes, em todas as imagens, a classe que obteve menor
exatidao foi mata ciliar, seguida pelas classes cerrado e pastagem. A classe urbana
foi bem mapeada pelo algoritmo Bhattacharya, exceto na imagem CBERS/Agosto,
onde a drea da cidade ndo foi reconhecida. Como € possivel observar na figura 28, a
area urbana nao foi mapeada em sua totalidade. Em outros casos dreas com solo
exposto foram mapeadas como 4rea urbana.

A seguir na tabela 3, podem ser vistos os valores mapeados de cada classe em

todas as imagens.

TABELA 3: Area classificada pelo algoritmo Bhattacharya (%)

Classe de uso Landsat/Maio Landsat/Agosto CBERS/Julho CBERS/Agosto

do solo
Agric_EI 11,92 1,79 2,28 0,38
Agric_SM 36,15 1,04 29,29 1,07
Agua 0.95 0.46 0.21 0.26
Area Urbana 1,01 0,64 0,53 0,16
Cerrado 9,89 11,73 15,09 14,12
Mata Ciliar 14,58 8,94 12,30 14,51
Pastagem 5.53 9,72 7,68 5,82
Solo exposto 19,23 64,92 31,63 62,46
Area Total
(km?) 3.000 3.000 3.000 3.000

Na tabela 3 pode ser observada a porcentagem inferior da 4rea da classe
urbana na imagem CBERS/Agosto. A drea urbana mapeada no total para as quatro
imagens foi: Landsat/Maio 30,4 km® Landsat/Agosto 19,3 km?, CBERS/Julho 16
km? e CBERS/Agosto 4,7 km? A 4rea da cidade € de aproximadamente 15 kmz, mas
na imagem CBERS/Agosto essa area ndo foi mapeada. Na imagem CBERS/Julho a
cidade foi mapeada com drea de 11,4 km?. As imagens Landsat apresentaram

melhores resultados com 12,5 km? na imagem de agosto e 14,1 km® na imagem de
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maio.

Todas as classificacdes apresentam alguma vantagem ou desvantagem em
relacdo a certas classes. Em relacdo a classe cerrado, as imagens CBERS ndo
apresentaram bons resultados, tanto na classificacdo Bhattacharya como na
classificacdo Isoseg, pois a drea mapeada foi muito superior as dreas mapeadas nas
imagens Landsat. A drea de cerrado classificada na imagem CBERS/Julho
corresponde a 15% da area de estudo, na imagem CBERS/Agosto foi de 14,1% e nas
imagens Landsat de maio e agosto foi de 9,9% e 11,7%, respectivamente. A
classificacdo que obteve melhores resultados em relagdo a esta classe foi a
classificacdo da imagem Landsat/Maio, pois a confusdo com a classe mata ciliar foi
menor.

Em relacdo a drea de agricultura sadia/madura e agricultura em estigio inicial
mapeadas, essas classe tiveram maior representatividade na imagem Landsat/Maio,
pois nesse més as colheitas ainda ndo foram iniciadas. A cobertura por algum tipo de
cultura no més de maio chega a 48% da area de estudo, contra 2,8% no més de
agosto (imagem Landsat) e 1,44% (imagem CBERS). J4 no més de julho a cobertura
das duas classes juntas foi de 31,5%, sendo que a agricultura em estdgio inicial
representa apena 2,2% deste total.

A classe solo exposto de forma geral foi bem mapeada em todas as imagens,
pois nao houve confusdo com a classe urbana. No més de maio, quando todas as
culturas ainda estdo verdes, o solo exposto foi apenas 19,2% da area, enquanto que
no més de agosto, mais da metade da drea se encontra sem cobertura vegetal, devido
a colheita e preparo do solo. Na imagem Landsat a drea chega a 64,9% e na imagem
CBERS foi mapeado como solo exposto 62,5% da drea. No més de julho a 4rea de
solo exposto € de 31,63% pois nesse periodo a colheita ja foi iniciada.

A classe pastagem, como pdde ser observado em campo, ocupa pequenas
por¢des da drea de estudo, mas em todas as classificacdes com o algoritmo
Bhattacharya essa classe foi mapeada com uma drea superior em relacdo a sua
extensdo verdadeira. Isso ocorreu principalmente pela confusido dessa classe com as
classes de agricultura e cerrado. Na classificacdo com o algoritmo Isoseg essa classe
foi melhor mapeada. A imagem Landsat/Agosto, na classificacdo Bhattacharya

apresentou maior porcentagem de drea classificada como pastagem, chegando a
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9,72% da éarea, enquanto que na classificacdo Isoseg da mesma imagem essa classe
foi mapeada numa éarea de 2,11%.

O que se pode dizer a respeito da classificacdo Bhattacharya é que se mostrou
um algoritmo satisfatério para o mapeamento de uso e ocupacdo do solo, e a
qualidade do mapeamento depende da qualidade da imagem e da época de aquisi¢do
desta. Em relacdo a precisdo do mapeamento, este apresentou indices considerados

bons, principalmente por se tratar de uma regido tao heterogénea.

4.4.1.3 Classificacao Maxver

Para gerar a classificacdo supervisionada por pixel utilizando o algoritmo
Maxver, foram adquiridas amostras para cada drea que representava as classes ja
definidas anteriormente. Em média foram adquiridas 20 amostras para cada classe,
porém a classe solo exposto necessitou de mais amostras por apresentar uma grande
variedade de feicdes com caracteristicas espectrais diferentes, mesmo sendo da
mesma classe. Isso foi necessario para que maximo de feicdes fosse identificado pelo
classificador. Para as imagens CBERS foi necessdrio criar duas classes de solo
exposto € mata ciliar, devido a problemas com a imagem (o surgimento de uma
mancha na cena), o que dificultou o mapeamento das classes.

Com as amostras adquiridas foram montadas as matrizes de erro para as
quatro imagens, como pode ser visto no anexo B. Analisando o histograma pode se
notar que, mais uma vez, a melhor classificacdo foi para o més de maio, onde os
resultados do indice Kappa e da exatidio Global, foram de 80% e 83%,
respectivamente.

A classificacdo da imagem Landsat/Agosto obteve na classificacdo Maxver
Indice Kappa e Exatiddo Global de 67% e 71%, valores inferiores aos encontrados na
classificacdo Bhattacharya, onde os valores foram de 75% e 77%, respectivamente.

A figura 29 mostra os valores de indice Kappa e Exatiddo Global de cada

imagem.
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FIGURA 29: indice Kappa e Exatiddo Global para a classificagio Maxver.

A classificagio da imagem CBERS/Agosto obteve os piores valores de Indice
Kappa e Exatidao Global, 55% e 67%, seguidos pela classificacio da imagem
CBERS/Julho com 66% e 69%, respectivamente. As imagens CBERS ndo
apresentaram resultados satisfatérios na classificagdo Maxver, provavelmente esse
baixo desempenho foi gerado pelos problemas encontrados na imagem. Mesmo
fornecendo duas classes extras no momento da coleta das amostras os resultados nao
mudaram significativamente.

Além de analisar os valores de indice Kappa e exatiddo global, é necessario
analisar também os valores da exatidao do produtor e exatiddao do usudrio, pois esses
valores indicardo quais as classes foram mais bem mapeadas pelo algoritmo. As
matrizes de erro para a classificacio Maxver, os célculos de Indice Kappa, Exatiddo
Global, Exatiddo do Produtor (EP)/erros de comissdo e Exatiddo do Usuario
(EU)/erros de omissao podem ser vistos no anexo B.

Na imagem do més de maio a classe urbana obteve bons resultados, EP de
92% e EU de 97%. Pouco mais de 6% das amostras foram classificadas como solo
exposto. J4 a classe cerrado obteve resultados ruins, EP de 58%, e dessas amostras
classificadas como cerrado 71% delas correspondem realmente a essa classe no

terreno, como pode ser visto na figura 30.
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FIGURA 30: Exatiddao do produtor e exatiddo do usudrio para cada classe mapeada
nas imagens Landsat e CBERS, utilizando o algoritmo Maxver.

Nessa classificacdo, a classe cerrado se confundiu com a mata ciliar e com a
agricultura sadia/madura. Os resultados ndo foram bom para a classe pastagem com
EP de 59% e EU de 85%, em seguida os piores valores sdo da classe solo exposto,
que obteve EP de 70% e EU de 73%.

As amostras dessas trés classes ndo foram satisfatorias para o mapeamento
automatico utilizando o algoritmo Maxver, pois como pode ser observado na matriz
de erro no anexo B, o ndmero de amostras consideradas corretas foi abaixo de 70%,
pois houve grande confusdo entre essas trés classes. O pior caso foi da classe

cerrado, onde 21% das amostras foram classificadas como mata ciliar, e outros 17%
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como agricultura sadia/madura.

Esse tipo de situagdo indica o quanto as respostas espectrais de alguns objetos
e feicoes na superficie da terra sdo semelhantes e podem confundir o classificador,
influenciando, dessa forma, a qualidade e precisdo do mapeamento.

De acordo com os baixos valores de IK e EG na imagem Landsat/Agosto, os
valores de EP e EU também ndo foram satisfatérios. Os melhores resultados foram
das classes 4dgua, agricultura sadia/madura e mata ciliar. J4 a classe urbana obteve EP
de 93%, considerado muito bom, mas a EU foi 75%, o que indica que 25% da
amostras ndo tem a possibilidade de realmente representar essa classe. As classes
com piores resultados foram: agricultura em estagio inicial, cerrado, pastagem e solo
exposto. A classe agricultura em estdgio inicial obteve resultados extremamente ruins
em relacdo aos demais. Na matriz de erro pode-se notar que a maior parte das
amostras adquiridas para representar a classe foram classificadas como solo exposto.
Dessa forma a EP foi de apenas 28%, ou seja, das amostras classificadas
corretamente pelo algoritmo apenas 28% estavam realmente corretas, e destas
amostras apenas 56% tem a probabilidade de representar a classe na superficie.

Na classe cerrado apenas 51% das amostras foram consideradas corretas, pois
esta classe teve as amostras confundidas com todas as outras classes, principalmente
com as classes pastagem e mata ciliar.

Na imagem de julho, a exatiddo do produtor mais baixa foi das classes solo
exposto e solo exposto 2, com 38% e 34%, respectivamente, e essas duas classes
também tiveram EU muito baixos, 64% e 52%. As amostras da classe solo exposto
se confundiram com as amostras da classe drea urbana em 36% e com a classe solo
exposto-2 em 22%. A classe solo exposto-2 se confundiu com &rea urbana em 40%.
A classe area urbana obteve uma EP muito alta, de 94%, mas a EU foi muito baixa,
de 55%, o que indica que nem todas as amostras da classe estdo realmente corretas.
Com estes valores o0 mapeamento dessas classes ndo foi muito satisfatério.

A classe agricultura em estdgio inicial obteve um desempenho ruim, com EP
igual a 52% e EU igual a 82%, que apesar de apresentar m valor alto, ndo € suficiente
para atestar a precisdo do mapeamento dessa classe, pois a quantidade de amostras
corretas foi baixa. A classe mata ciliar também nao teve um bom desempenho, com

EP de 56% e EU de 60%. Isso pode ser explicado pela confusdo das amostras dessa
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classe com as amostras das classes mata ciliar-2 e cerrado.

A classe dgua foi a unica classe 100% confidvel, pois todos os pixels das
amostras adquiridas foram classificados corretamente dentro da classe e a
probabilidade dessas amostras realmente representarem a classe na superficie € de
100%. O que se espera de todas as amostras sao valores o mais préximos de 100,
para que o mapeamento seja realmente correto. Porém isso ndo é possivel devido a
fatores como a semelhanca de resposta espectral dos alvos, ou de suas caracteristicas
intrinsecas.

A imagem CBERS/Agosto obteve os piores resultados de IK (55%) e EG
(67%) e isso ocorreu pelo fato de todas as amostras, de todas as classes, ndo terem
sido muito bem classificadas. Houve muita confusio entre as classes, o que pode ter
ocorrido pela baixa qualidade da imagem classificada.

As classes com melhores valores de EP e EU foram as classes dgua,
agricultura em estdgio inicial e mata ciliar-2, que apresentaram valores acima de
90%. Os piores resultados foram das classes pastagem, cerrado e mata ciliar. Em
todas as imagens classificadas essas trés classes foram as que apresentaram os piores
resultados, provavelmente pela dificuldade dos algoritmos em reconhecé-las de
forma distinta.

A classe urbana nesta classificagcdo nao obteve bons resultados, com EP de
73% e EU de 52%. As amostras dessa classe se confundiram com as amostras da
classe solo exposto em 22%. Houve também confusdo das classes solo exposto e solo
exposto-2 com a classe urbana. Os resultados do mapeamento da classe urbana com
o algoritmo Maxver foram extremamente ruins para a imagem CBERS/Agosto, como
pode ser observado na figura 31, onde pode ser visto a divisdo da imagem e a
classificacdo excessiva de areas urbanas. Com isso pode-se notar o quanto € dificil
mapear dreas urbanas, especialmente em dreas onde ha solo exposto com diferentes

caracteristicas espectrais que podem ser confundidas com outras classes.
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FIGURA 31: Classificacdo Maxver da imagem CBERS/Agosto

Nessa imagem, além da drea urbana, outras classes que ndo foram bem
mapeadas foram das classes cerrado e mata ciliar, como ja foi demonstrado nos
valores de EP e EU. A classe mata ciliar foi classificada em grande quantidade e em
areas onde € sabido que existe cerrado.

Como a imagem CBERS apresentou um defeito, com a criacdo de mais de
uma classe de solo exposto e mata ciliar foi possivel contornar esse problema de
forma satisfatéria na imagem CBERS/Julho, como pode ser visto na figura 32 (A).
Apesar de o problema ter sido amenizado, muitas dreas de solo exposto ainda foram
mapeadas como classe urbana, mas esse tipo de confusdo ocorreu em todas as
imagens na classificacio Maxver, como pode ser visto na figura 32 nas &reas
circuladas, que sdo dreas de solo exposto que foram classificadas como area urbana.

As imagens de CBERS/Julho e Landsat/Agosto apresentaram mais &reas
classificadas como drea urbana do que a imagem Landsat/Maio, e € possivel notar
que basicamente as mesmas dreas de solo exposto foram classificadas como drea

urbana nas trés imagens (drea circulada nas figuras 32 (A), (B) e (C)).
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FIGURA 32: C(lassificagio Maxver das imagens (A) CBERS/Julho, (B)
Landsat/Maio e (C) Landsat/Agosto

Comparando os resultados de IK e EG das classificacdbes Maxver e
Bhattacharya, foi possivel escolher a melhor imagem classificada. Essa classificagdo
escolhida serd integrada aos dados de declividade e erodibilidade do solo para se
gerar o mapa de suscetibilidade a erosao.

Como pode ser visto na figura 33, a imagem Landsat/Maio apresentou os
melhores resultados tanto na classificagdo Bhattacharya quanto na classificagdo
Maxver. Para o més de agosto a imagem Landsat gerou resultados melhores que a
imagem CBERS. Entre as imagens CBERS, a imagem do més de julho obteve
resultados melhores que a imagem do més de agosto. Os resultados do més julho

ainda foram melhores que os da imagem Landsat/Agosto.
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FIGURA 33: Comparacdo dos valores de indice Kappa e exatidao global para as
classificagdes Bhattacharya e Maxver.

A comparacdo com o método de classificagdo usando o algoritmo Isoseg foi
feito apenas de forma visual e por isso optou-se por ndo utilizar essa classificagdao
para se obter o mapa de suscetibilidade, apesar dessa classificacdo ter apresentado
bons resultados quando comparado aos outros métodos.

Dessa forma a imagem a ser usada para a elaboragdo do mapa de uso e

ocupagdo do solo foi a imagens Landsat/Maio, classificada com o algoritmo Maxver.

4.5 SUSCETIBILIDADE A EROSAO: ANALISE DA ERODIBILIDADE,
DECLIVIDADE E USO E COBERTURA DO SOLO

De acordo com as classes de solos descritas na metodologia e sua
erodibilidade foi elaborado o mapa de graus de erodibilidade dos solos. O mapa
gerado apresenta cinco classes de erodibilidade variando de muito forte a muito
fraco. Pode-se observar que na drea onde predominam solos com grau de
erodibilidade muito forte e forte atualmente existem focos de erosdo muito severa, no
caso, as erosdes na borda do planalto, onde predominam Neossolos Quartzarénicos e

Cambissolos. A figura 34 ilustra a espacializagdo dos graus de erodibilidade dos
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solos, onde pode ser visto que a maior parte da drea € ocupada por solos com grau de
erodibilidade fraco, ou seja, o Latossolo Amarelo e Latossolo Vermelho.

As classes de erodiblidade dos solos para a regidao estudada foram
classificadas de acordo com os solos encontrados na regido e adaptada a metodologia
descrita anteriormente. As classes de erodibilidade para a regido do Planalto dos

Guimaraes sao classificadas da seguinte maneira:

TABELA 4: Classes de erodibilidade

Classes de Tipos de solos
erodibilidade
1 (Muito Fraca) Solos Orgénicos
2 (Fraca) Latossolo Vermelho
3 (Moderada) Latossolo Vermelho Amarelo
4 (Forte) Plintossolos

5 (Muito Forte) Cambissolos, Neossolos Lit6licos e Quartzarénicos
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FIGURA 34: Mapa de graus de erodibilidade
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O mapa de declividade foi obtido a partir da imagem SRTM, que foi
reclassificado de acordo com a declividade encontrada na regido. Os valores
minimos e maximos foram obtidos a partir da estatistica disponivel no SPRING, que
fornecem dados a respeito da declividade. Dessa forma foi possivel estabelecer o
intervalo de dados para o mapa de declividade. A declividade minima para a 4rea é
0% e a declividade médxima é 58%.

Foram criadas 5 classes de declividade, considerando essas informacdes
obtidas e também as informacdes obtidas de outros autores a respeito da
classificacdo. Dessa forma, foram criadas as classes de acordo com a influéncia da
declividade no processo erosivo, de muito fraca a muito forte. A classificacdo e area

ocupada por cada classe podem ser vistas na tabela 5:

TABELA 5: Classes de declividade

Classes Declividade (%) Area (km2) Area (%)
1 (Muito Fraca) 0-3 673,63 22,45
2 (Fraca) 3-6 1973,27 65,78
3 (Moderada) 6-12 204,45 6,82
4 (Forte) 12-20 50,50 1,68
5 (Muito Forte) >20 30,26 1,01

O relevo da drea é, em quase totalidade, plano ou suavemente ondulado, ou
seja, o grau de influéncia da declividade € muito fraco ou fraco no processo erosivo.
Porém nao se deve considerar nenhum fator que influencia a erosdo de forma isolada,
ja que o processo € derivado da jun¢do de diversos fatores.

E importante ressaltar que o mapa de declividade gerado a partir de imagens
SRTM apresenta defeitos como ruidos e a geracdo de dados de elevacdo em torno de
corpos d’dgua. Isso ocorre devido ao fato do radar reconhecer as diferencas de
altitude entre o topo da vegetacdo e o solo, como se fosse diferencas de altitude. Esse
tipo de situacdo pode ser observada na figura 35, onde existem algumas dreas com
declividade moderada em formas circulares e também pela declividade reconhecida

ao longo dos cursos d’agua.
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Dessa forma pode-se dizer que os dados de declividade gerados pela imagem
SRTM ndo sao totalmente confiaveis, caso se necessite de um estudo com alta
precisao da declividade. Para se obter um mapa de declividade mais confidvel é
necessdrio verificar a precisdao do mapeamento com medi¢cdes em campo das dreas
onde h4 dividas em relacdo ao grau de declividade.

Os dados de erodibilidade e declividade foram integrados em uma matriz a
fim de se definir as classes do potencial erosivo. Esses dados geraram um mapa
preliminar de potencial, que posteriormente foi integrado com os dados de uso e
cobertura do solo. A tabela 7 mostra a relagdo das cinco classes de erodibilidade e
declividade, a partir da qual foram criadas cinco classes de potencial dos solos a

€rosao:

TABELA 6: Classes preliminares de potencial a erosao

Classes de erodibilidade

Declividade 1 2 3 4 5
1 I I I I II
2 I I I I I
3 II II I v v
4 I 111 v \Y% \Y%
5 I v \Y \Y% \Y%

e [ — Muito baixo: Latossolo Vermelho e Solos organicos em declividade muito
fraca;

e ]I — Baixo: compreende todos os solos encontrados na drea em declividades
fracas e muito fracas;

e [II — Moderado: Solos organicos e Latossolo Vermelho em declividade muito
forte, Plintossolos em declividades de 0 a 6% e Neossolos e Cambissolos em
declividade fraca,

e [V — Alto: Cambissolos, Plintossolos e Neossolos em declividades que
variam de 0 a 20% e

e V — Muito Alto: compreende os Cambissolos, Plintossolos e Neossolos em

declividades acima de 20%.
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Apés a geragdo do mapa preliminar de suscetibilidade foi feito o cruzamento
desses dados com os dados de uso e cobertura do solo. O mapa de uso e cobertura foi
gerado a partir da classificacio da imagem Landsat TM-5 do més de maio, que
apresentou os melhores resultados de IK e EG.

Nesse mapeamento foram identificados oito tipos diferentes de uso e
ocupacdo do solo, os quais foram agrupados em cinco classes de grau de cobertura
do solo contra o processo erosivo.

Essas classes foram definidas de acordo com o porte da vegetagdo e com o
tipo de atividade antrépica, como pode ser visto na tabela 7. As culturas de soja,
algoddo e milho, que predominam na regido, oferecem pouca prote¢do ao solo,
especialmente no periodo inicial, por isso a classe Agricultura_EI foi classificada
como classe 1. Como foi dito anteriormente, a respeito do grau de protecdo das
culturas, mesmo em estdgio de desenvolvimento mais avangado elas oferecem pouca
protecdo ao solo, dessa forma a Agricultura_SM foi classificada como classe 2

(Muito Fraco).

TABELA 7: Graus de protecao da vegetacdo contra a erosao dos solos

Grau de Protecdo do solo  Tipos de uso e ocupagao

1 (Muito Forte) Mata ciliar e dgua

2 (Forte) Cerrado

3 (Médio) Pastagem

4 (Muito Fraco) Agricultura_SM

5 (Fraco) Solo exposto, drea urbana e agricultura_EI

Como pode ser visto na figura 36, os graus de protecdo muito forte e forte
estdo restritos a uma pequena porcao da area, sendo estas apenas as matas ciliares e
as dreas de cerrado. A maior parte da drea se encontra com grau de protecdo fraco e

muito fraco.
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Por meio do cruzamento dos dados de uso e ocupacdo com os dados
preliminares de suscetibilidade foi possivel determinar cinco classes de erosdo. Os
critérios usados para determinar a suscetibilidade foram os mesmos usados
anteriormente na classificagdo preliminar. Porém, agora os dados de uso e ocupacao
foram acrescidos e € possivel analisar se os usos antrépicos sdo compativeis com as
caracteristicas naturais do terreno.

As classes foram definidas da seguinte maneira e podem ser vistas na tabela 8:

e [ (Pouco a nao-suscetivel): mata ciliar e cerrado em &dreas com potencial
erosivo muito baixo;

e I (Pouco suscetivel): compreende dreas de baixo potencial erosivo ocupadas
com mata nativa e pastagens;

e [II Moderadamente suscetivel: classes com potencial a erosdo moderado
associado a agricultura em estdgio inicial e sadia/madura, solo exposto,
pastagens, cerrado e mata ciliar,

e [V (Muito Suscetivel) — dreas com alto potencial erosivo ocupadas por areas
urbanas, agricultura em estigio inicial e sadia/madura, solo exposto e
pastagens e

e V (Extremamente Suscetivel) — 4reas com potencial erosivo muito alto

associadas a agricultura em estdgio inicial e sadia/madura, solo exposto e

pastagens.

TABELA 8: Classes de suscetibilidade a erosao

Potencial a erosiao

Classes de uso

e ocupacao 1 2 3 4 5
1 I I I II I
2 I I II 111 I
3 I I I I v
4 I I I v \Y%
5 111 I v \Y% \Y%
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O mapa final de suscetibilidade indica que mais de 36% da area foi
classificada como moderadamente suscetivel a erosdo, como pode ser visto na tabela
9. Mais da metade da drea foi classificada como pouco ou moderadamente suscetivel
aos processos erosivos. As dreas pouco suscetiveis estdo presentes em 693 km? e
pouco a ndo suscetiveis em 393 km?, ocupando apenas dreas de mata ciliar e cerrado.

No més de maio a drea classificada como moderadamente suscetivel a erosao
chega a ocupar 1102,9 km? da 4rea de estudo, esse valor pode variar ao longo do ano
devido as épocas de plantio e colheita da soja, do algoddao e do milho. Isso pode
ocorrer ja que o tipo de cobertura influéncia de forma acentuada o processo erosivo e
as culturas agricolas oferecem variados graus de protecao ao solo.

As classes extremamente suscetivel e muito suscetivel ocupam uma drea de

86,3 km? e 73 km?, ficando restritas as areas de borda e escarpas do planalto.

TABELA 9: Areas ocupadas pelas classes de suscetibilidade

Classes de suscetibilidade Area (km2) Area (%)
1 (Pouco a Nao-Suscetivel) 693,41 23.11
2 (Pouco Suscetivel) 972,26 32,41
3 (Moderadamente Suscetivel) 1102,92 36,76
4 (Muito Suscetivel) 86,36 2.88
5 (Extremamente Suscetivel) 73.85 2,46

Apesar de grande parte da 4rea se encontrar sob solos com pouca
suscetibilidade e declividades muito baixas (relevo plano a suavemente ondulado), o
fator de uso e cobertura do solo teve papel decisivo na classificagdo final da
suscetibilidade dessas dreas, pois o intenso uso antrépico como a agropecudria
acelera e intensifica o processo erosivo. Isso pode ser visto no mapa de
suscetibilidade a erosdo (figura 37), onde as classes de suscetibilidade foram

definidas obedecendo as classes de uso do solo.
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Como pode ser observado as dreas na borda e nas encostas do Planalto sdo
extremamente € muito suscetiveis a erosio, € a area onde esta localizada a cidade de
Primavera do Leste € classificada como muito suscetivel, o que indica a falta de
planejamento da ocupagdo urbana.

A ocupacdo urbana de forma desordenada desencadeia processos erosivos muito
expressivos € muitas vezes irreversiveis e que causam sérios transtornos para a propria
populacdo que ocupa dreas inadequadas. No caso de Primavera do Leste a cidade foi se
desenvolvendo em uma &4rea as margens da rodovia sem nenhum tipo de controle ou
planejamento. A retirada da vegetagcdo na borda do planalto para a constru¢do de ruas e
casas, em uma area com solos muito suscetiveis a erosdo, causou sérios danos ao
ambiente. O processo erosivo nessa drea tomou propor¢des gigantescas, nao sendo
possivel aplicar técnicas mecanicas de correcdo do solo, além disso, a quantidade de
sedimentos arrastados nesse processo afetou de forma severa os mananciais proximos a
essa drea, causando o assoreamento do curso d’4dgua e as atividades existentes nessa
area.

Certas praticas agricolas ligadas ao modelo de producdo agricola predominante,
como 0 uso excessivo e inadequado de agrotdxicos, a destruicdo e a ndo-preservacio da
vegetacdo nativa e o uso intenso do solo s@o responsdveis por grande parte dos
problemas com os recursos hidricos. A agricultura € apenas mais um tipo de poluicao
dispersa dos recursos hidricos, mas ela tem um grande impacto nos mesmos devido ao
tipo de prética adotada.

O intenso desmatamento da &4rea em funcdo da agricultura aumenta a
suscetibilidade do solo a erosdo laminar, pois apesar da fraca declividade da area, o solo
tem pouca protecdo das culturas agricola e em partes do ano o solo estd completamente
exposto. Dessa forma hd um aumento na carga de sedimentos, que contém matéria
organica, fertilizantes, corretivos, sementes e pesticidas aplicados pelos produtores.
Quando se depositam no leito dos rios esses sedimentos causam o assoreamento do
leito, diminuem sua vazdo e aumentam o risco de enchentes. Isso contribui para a
polui¢do, pois residuos de fertilizantes e pesticidas contaminam a 4gua, diminuindo a
populacdo de peixes, podendo também afetar a saide da populagcdo urbana que depende
dessa dgua.

E importante ressaltar que neste caso realizou-se um estudo interpretativo,

procurando enquadrar as unidades de declividade, erodibilidade e uso dos solos nos
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graus de limitagdes de uso por suscetibilidade a erosdao. No mapa, tém-se uma visao
geral do agrupamento das unidades de mapeamento e uma avaliacdo qualitativa do risco
de erosdao dos ambientes identificados na 4rea, com base nas unidades de mapeamento
dos solos, da declividade e o uso e ocupagdo do solo. Este mapa de suscetibilidade a
erosao deve ser entendido como um subsidio basico a visualizacao espacial da resultante
das condi¢cdes ambientais com o uso antropico, condi¢cdes essas que Sao
potencializadoras do processo erosivo.

Como material cartografico de trabalho o mapeamento apresenta muitas
limitagdes geradas pela escala e pela qualidade dos produtos de sensoriamento remoto.
Para um estudo mais detalhado e completo € necessario um estudo aprofundado em

relacdo aos fatores que influenciam o processo erosivo.
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5 CONCLUSOES

O mapa de suscetibilidade a erosdo dos solos na regido de Primavera do Leste é
apresentado neste trabalho. Para sua elaborag¢do foram integrados dados de declividade,

erodibilidade e uso e cobertura do solo.

O mapeamento do uso do solo foi feito através da classificacdo das imagens do satélite
Landsat TM-5, e imagens CBERS CCD-2. Foram utilizados os classificadores Isoseg,
Bhattacharya e Maxver, e a acurdcia da classificagcao foi determinada através do cdlculo

da Exatiddo Global e do Indice Kappa.

As imagens Landsat apresentaram melhores resultados na classificacdo das dreas

agricolas que as imagens CBERS.

A imagem que gerou a melhor classificacdo foi a imagem Landsat do més de maio
classificada com o algoritmo Maxver, com Exatidao Global de 83% e indice Kappa de

80%.

A drea possui cerca de 3000 km? dos quais mais de 50% sdo usados pela agricultura.

Menos de 30% da area € coberta pela vegetagcao nativa

A carta de erodibilidade foi elaborada a partir dos tipos de solos. A maior parte dos

solos possui erodibilidade fraca ou muito fraca.
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A declividade foi obtida através de dados da missdo SRTM e foi classificada como fraca

em 22,4% da drea e muito fraca em grande parte da drea, mais de 65%.

A integracao dos dados de declividade, erodibilidade e uso do solo foi realizada ArcGis

9.2 e foram definidas cinco classes de suscetibilidade 4 erosao.

36% da éarea é classificada como moderadamente suscetivel, 32% da éarea, pouco
suscetivel e 23%, pouco a ndo suscetivel e sdo relacionadas as dreas de mata ciliar e

cerrado.

As classes extremamente suscetivel e muito suscetivel ocupam 2,46% e 2,88% da area,

ficando restritas as dreas de borda e escarpas do planalto.

Estes resultados podem auxiliar no planejamento do uso e ocupagdo das dreas muito

susceptiveis a extremamente suscetiveis a erosao.

Este mapa de suscetibilidade fornece informacdes relacionadas a fragilidade dos
ambientes, Uteis na elaboracdo de planos de manejo e de conservacdo do solo, em
projetos de implantacdes de obras em dreas urbanas ou agricolas, quer pelos

administradores publicos ou pelos produtores agricolas.

Recomenda-se que um estudo da erodibilidade dos solos da regido e mesmo para o

Estado de Mato Grosso seja realizado, pois ndo ha estudos com os solos locais.
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Identificagdo dos pontos coletados durante a visita de campo.

PONTOS DE TIPO DE USO DO SOLO
REFERENCIA

1 Cuiaba

2 Ponto fora da drea de estudo

3 Ponto fora da area de estudo

4 Ponto fora da area de estudo

5 BR 070, milho em estégio inicial

6 BR 070, algodao (Fazenda Linda Vista) e milho em estagio
inicial (Fazenda Belo Horizonte)

7 BR 070, milho (Fazenda Santiago) e cultura recém colhida

8 BR 070, milho em florescéncia (Fazenda Sdo Pedro)

9 BR 070, algodao (Fazenda Juriti)

10 BR 070, milho em estdgio inicial

11 BR 070, milho

12 Vocoroca na cidade de Primavera do Leste

13 BR 070, lixdo e mata ciliar

14 BR 070, milho

15 MT 130, Trevo PCH, algodao e soja seca (pronta para colheita)

16 MT 130, milho (Mantiqueira e Fazenda Entre Rios)

17 MT 130, solo exposto (cultura recém colhida)

18 MT 130, pasto e area alagada

19 Trevo MT 334 e MT 453, milho

20 MT 334, ponte sobre o Rio das Mortes

21 MT 130, algodao

22 Algodio (entrada para Vila Unido e Colonia Russa)

23 Algodao

24 Rio Perdido

25 Rio das Mortes

26 Curso d'dgua

27 Soja (entroncamento Vila Unido/Colonia Russa)
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28 Milho

29 Milho

30 Algodao (entrada da Fazenda Calheiro)

31 Soja em estagio inicial (Fazenda Horizonte)
32 Algodao (Entroncamento MT 453)

33 MT 453, mata ciliar (nascente)

34 Soja seca e algodao

35 Algodao

36 Primavera do Leste

37 BR 070, erosdo a beira da rodovia

38 Eucalipto (ponto fora da drea de estudo)

39 BR 070, milho (entrada da Fazenda Jatob4)
40 Pasto sujo

41 Milho e soja

42 Cerrado

43 Solo preparado

44 BR 070, soja (entrada da Fazenda Barro Preto)
45 Soja

46 Milho em florescéncia

47 Milho e algodao

48 Soja recém colhida e em estagio inicial

49 Campo Verde




ANEXO B

Matriz de erro classificacao Bhattacharya (Landsat/Maio) - %

Agua Urb A_EI A_LSM S E Past Cerr M C Total (linhas)

Agua 100 0 0 0 0 0 0 0 100
Urbana 0 100 O 0 0O 0 0 0 100
Agric_EI 0O 0 947 0 077 0 0 0 95,52
Agric_SM 0O 0 O 100 0 0 03 0 100,3
SoloExposto o 0 525 0 780 269 226 O 132,88
Pastagem 0 0 0 21,15 73,0 166 0 110,81
Cerrado 0 0 0 0 0 322 347 66,94

Mata Ciliar 0O 0 0 0 0 0 4492 652 110,18

Total (colunas) 100 100 100 100 99,99 100 116,6 100 816,63

Exatidao Global: 78%
Kappa: 75%

Tabela de Exatidao do Produtor e Exatidao do Usuario (Landsat/Maio) - %

120

Exatidao do Produtor Exatidao do usuario

(erros de omissao) (erros de comissao)
Agua 100% 100%
Urbana 100% 100%
Agric_EI 94% 99%
Agric_SM 100% 99%
Solo Exp. 78% 58%
Pastagem 73% 65%
Cerrado 27% 48%

Mata ciliar 65% 59%
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Matriz de erro classificacao Bhattacharya (Landsat/Agosto) - %

Agua Ub A_EI A_LS SE Past Cerr MC Total

M (linhas)
Agua 83,2 0 0 0 0 0 0 0 83,17
Urbana 0 91,0 0 0 0 0 0 0 91,07
Agric_EI 0 0 86,9 25,16 10 0 0 0 122,04
Agric_SM 0 0 13,12 748 O 0 0 1,79 89,75
Solo 0 5,3 0 0 869 1234 0 0 104,53
Exposto

Pastagem 0 0 0 0 3,05 854 16,62 6,227 111,36
Cerrado 16,83 0 0 0 0 0 82,6 80,44 179,87

Mata 0 3,63 0 0 0 223 071 115 18,07
Ciliar
Total 100 100 100 100 100 99,99 100 100 799,99
(colunas)

Exatidao Global: 75%
Kappa: 71%

Tabela de Exatidao do Produtor e Exatidao do Usuario (Landsat/Agosto) - %

Exatidao do Produtor Exatidao do

usuario
(erros de omissao) (erros de comissao)
Agua 83% 100%
Urbana 91% 100%
Agric_EI 87% 71%
Agric_SM 75% 83%
Solo Exp. 87% 83%
Pastagem 85% 77%
Cerrado 83% 46%

Mata_ciliar 12% 64%
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Matriz de erro classificacao Bhattacharya (CBERS/Julho) - %

Agua Ub A ElI A.LS SE Past Cerr MC Total

M (linhas)
Agua 950 0 0 0 0 0 0 0 95,06
Urbana 0 996 0 0 0 0 0 0 99,67
Agric_EI 0 0 100 597 0 0 046 0 106,43
Agric_SM 0 0 0 940 0 8309 1,6 0 178,72
Solo 0 033 0 0 9.1 0 0 0 99,44
Exposto
Pastagem 0 0 0 0 169 1489 0 31,8
Cerrado 0 0 0 0 0 830 57,17 14022
Mata 494 0 0 0 0 0 0 428 4777
Ciliar
Total 100 100 100 100 99,11 100 100 100 799,11
(colunas)

Exatidao Global: 77%
Kappa: 75%

Tabela de Exatiddo do Produtor e Exatidao do Usuario (CBERS/Julho) - %

Exatidao do Produtor Exatidao do usuario

(erros de omissao) (erros de comissao)
Agua 95% 100%
Urbana 99% 100%
Agric_EI 100% 93%
Agric_SM 94% 52%
Solo Exp. 100% 99%
Pastagem 16% 53%
Cerrado 83% 59%

Mata ciliar 42% 89%
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Matriz de erro classificacao Bhattacharya (CBERS/Agosto)

Agua Ub A_ElI A.LS SE Past Cerr MC Total

M (linhas)
Agua 100 0 0 0 0 0 0 100
Urbana 0 226 0 0 0 0 0 22.65
Agric_EI 0 83,5 0 0 0 0 83,56
Agric_SM 0 0 335 0 0 0 0 33,53
Solo 0 773 0 0 100 0 0 0 177.35
Exposto
Pastagem 0 0 0 0 100 18,9 274 146,36
Cerrado 0 0 664 0 0 750 0 141,49
Mata 0 0 0 0 0 0 605 726 7862
Ciliar
Total 100 100 83,5 100 100 100 100 100 783.5
(colunas)

Exatidao Global: 74%
Indice Kappa: 71%

Tabela de Exatidao do Produtor e Exatidao do Usuario (CBERS/Agosto) - %

Exatidao do Produtor Exatidao do usuario

(erros de omissao) (erros de comissao)
Agua 100% 100%
Urbana 23% 100%
Agric_EI 100% 100%
Agric_SM 34% 100%
Solo Exp. 100% 56%
Pastagem 100% 68%
Cerrado 75% 53%

Mata ciliar 73% 92%




Matriz de erro para a classificacio Maxver (Landsat/Maio) - %
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Agua Urb AEI ASM SE Pas Cer MC Total
(linhas)

Agua 94,2 0 0 0 0 0 0 1 95,2
Urb 0 89,3 0 0 2,56 0 0 0 91,9
A_FEI 0 0 95,3 0,8 0 28,1 0,63 0 124,9
A_SM 0 0 0,21 94.9 0 0 17,7 0,5 1134
SE 0 6,67 3,06 0,76 652 12,5 1,1 0 89,3
Past 0 1,33 0,53 0 8,04 594 0,31 0 69,6
Cerr 0 0 0 0 17,46 0 574 6,22 81,0
MC 0 0 0 0 0 0 21,93 91,3 113,2
Total 942 973 99,1 96,5 932 999 990 99,0 778,5
(colunas)

Exatiddo Global: 83%
Indice Kappa: 80 %

Tabela de Exatiddo do Produtor e Exatidao do Usuario (Landsat/Maio) - %

Exatidao do Produtor
(erros de omissao)

Exatidao do usuario
(erros de comissao)

Agua
Urbana
Agric_EI
Agric_SM
Solo Exp.
Pastagem
Cerrado
Mata_ciliar

100%
92%
96%
98%
70%
59%
58%
92%

99%
97%

76%
84%
73%
85%
71%
81%




Matriz de erro para a classificacio Maxver (Landsat/Agosto)

Agua Ub A_ElI A.LS SE Past Cerr MC Total
M (linhas)

Agua 92,7 0 0 0 0,33 0,12 0,19 0,76 94,18
Urbano 0 87,1 0 0 27,85 044 0,93 0 116,3
Agric_EI 0 0 21,8 11,82 239 0,6 2,61 0 39,2
Agric_SM 0 092 199 87,7 0,08 0,08 042 0,08 109,2
Solo 0 4,61 36,3 0 64,7 244 1,78 0,08 110,0
Exposto
Pastagem 0 0 0 0 0,11 57,1 29 2,18 88,4
Cerrado 3,09 0,92 0 0,08 421 230 51,5 84 91,23
Mata 3,09 0 0 0,31 0,08 14,2 13,2 879 118,8
Ciliar
Total 98,96 93,55 78,16 99,93 99,83 98,05 99,62 99,41 767,51
(colunas)

Exatidéo Global: 71%
Indice Kappa: 67%

Tabela de Exatidao do Produtor e Exatidao do Usuario (Landsat/Agosto) - %
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Exatidao do Produtor

(erros de omissao)

Exatidao do usuario

(erros de comissao)

Agua
Urbana
Agric_EI
Agric_SM
Solo Exp.
Pastagem
Cerrado

Mata_ciliar

94%
93%
28%
88%
65%
58%
52%
88%

99%
75%
56%
80%
59%
65%
56%
74%
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Matriz de erros para a classificacio Maxver (CBERS- Julho)

Agua Urb Agric_EI Agric_SM Solo_Exp Solo_Exp2 Pastagem Cerrado Mata Ciliar2 Mata Ciliar Total de linhas

Agua 98,2 0 0 0 0 0 0 0 0,2 98,45
Urbana 0 92,4 0 0,11 36,27 40,3 0 0 0 0 169,1
Agric_EI 0 0 88,6 14,19 0,01 0 0 1,41 1,08 0,2 105,57
Agric_SM 0 0 0,06 52,2 0,63 0,97 8,47 0,11 0,36 0,99 63,88
Solo Exp. 0 0,47 0 0,04 37,8 16,58 3,1 0,45 0 0,2 58,69
Solo Exp2 0 5,69 0 1,63 22,12 33,0 0,82 0 0 0 63,27
Pastagem 0 0 0 30,01 0,76 5,13 87,5 0 0,09 0 123,54
Cerrado 0 0 6,3 0 0,65 0,02 0 59,3 5.2 8,48 79,94
Mata_ciliar2 0 0 3,44 0,68 0,03 0 0,06 9,33 87,8 34,32 135,67
Mata_ciliar 0 0 0,99 0,93 0 0 0 29,41 5,47 55,4 92,22
Total de 98,25 98,58 99,47 99,88 98,32 96,01 100 100 100,01 99,81 990,33

colunas
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Exatidao do Produtor e Exatidio do Usuario - classificacio Maxver (CBERS-
JULHO)

Exatidao do Produtor Exatidao do usuario

(erros de omissao) (erros de comissao)
Agua 100% 100%
Urbana 94% 55%
Agric_EI 89% 84%
Agric_SM 52% 82%
Solo Exp. 38% 64%
Solo Exp2 34% 52%
Pastagem 88% 71%
Cerrado 59% 74%
Mata_ciliar2 88% 65%
Mata_ciliar 56% 60%

Exatidao Global: 69%
Kappa: 66%
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Matriz de erros para a classificacio Maxver (CBERS- Agosto)

Agua Urb Agric_EI Agric_SM Solo_Exp Solo_Exp2 Pastagem Cerrado Mata Ciliar2 Mata Ciliar Total de linhas

Agua 81,7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 81,71
Urbana 0 70,2 0 0 6,3 5,85 53,9 0 0 0 136,27
Agric_EI 0 0 37,4 1,39 0 0 0 0 0 0 38,83
Agric_SM 0 0 0 53,7 0 0 6,24 0 0 0 59,96
Solo Exp. 0 22,47 0 0 75,8 28,1 0 0 0 0 126,5
Solo Exp2 3,66 0 0 0 10,53 63,3 3,47 0 0 0 81,01
Pastagem 0 3,93 0 15,15 0 0 31,9 0 0 0 50,97
Cerrado 0 0 0 0 0 0 0 35,1 0 41,38 76,47
Mata_ciliar2 0 0 0 0 0 0 0 4,04 89,5 3,13 96,67
Mata_ciliar 0 0 0 0 0 0 1,91 60,2 10,5 55,2 127,94
Total de

85,37 96,62 37,44 70,26 92,69 97,37 97,41 99,38 100 99,79 876,33
colunas
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Exatidao do Produtor e Exatiddo do Usuario — classificacio Maxver (CBERS-
Agosto)

Exatidao do Exatidao do usuario
Produtor

(erros de omissao) (erros de comissao)
Agua 96% 100%
Urbana 73% 52%
Agric_EI 100% 96%
Agric_SM 76% 90%
Solo Exp. 82% 60%
Solo Exp2 65% 78%
Pastagem 33% 63%
Cerrado 35% 46%
Mata_ciliar2 90% 93%
Mata_ciliar 55% 43%

Precisao Global: 67%
Indice Kappa: 55%



