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RESUMO

COMPARACAO DE METODOS DE CLASSIFICACAO DE IMAGEM DE
CEBERS-4A PARA IDENTIFICACAO DE FEICOES EROSIVAS NA SUB-
BACIA HIDROGRAFICA DO RIO SANA -RJ

DOS SANTOS, Cassio. Comparac¢io de métodos de classificacio de imagem de cebers-4a
para identificacio de feicoes erosivas na sub-bacia hidrografica do rio Sana - RJ. 2025.
Trabalho de Conclusdo de Curso (Especializagdo em Geoprocessamento, Levantamento e
Interpretacdo de Solos). Pro-Reitoria de Extensdo, Universidade Federal Rural do Rio de
Janeiro, Seropédica, RJ, 2025.

Este estudo tem como objetivo avaliar e comparar os resultados da classificagdo supervisionada
e de classificacdo automatica em imagens de CEBERS 4A e sua potencial aplicagdo no estudo
de areas erodidas no interior da Bacia Hidrografica do Rio Sana, Distrito de Macaé-RJ. Os
resultados obtidos apontaram acuracia de 0,8936 para o método supervisionado OBIA e de
0,837 para o método automatico K-means, ambos considerados de excelente desempenho. A
elevada precisdo ¢ atribuida a predominancia das classes pasto e floresta na area de estudo. No
entanto, ambos os métodos demonstraram limitagdes na classificagdo de areas urbanas
fragmentadas, bem como confusdo entre as classes dgua, sombra e rocha. Destaca-se que o
método K-means obteve melhor desempenho na identificagdo de solo exposto, permitindo
reconhecer fei¢des erosivas concentradas principalmente em areas antropizadas ao longo do
curso do Rio Sana, especialmente nas regides de pastagem.

Palavras-chave: Sana. Erosao. Classificagdo de imagens. OBIA. Kmeans. CEBERS-4A.
Geoprocessamento.



ABSTRACT

COMPARISON OF IMAGE CLASSIFICATION METHODS USING CEBERS-4A FOR
IDENTIFYING EROSIVE FEATURES IN THE RIO SANA SUB-WATERSHED - RJ

DOS SANTOS, Cassio. Comparison of image classification methods using CEBERS4A
for identifying erosive features in the Rio Sana sub-watershed - RJ. 2025. xxp. Trabalho de
Conclusdo de Curso (Specialization in Geoprocessing, Soil Survey and Interpretation). Pro-
Reitoria de Extensao, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2025.

This study aims to evaluate and compare the results of supervised classification and automatic
classification in CBERS 4A images and their potential application in the study of eroded areas
within the Sana River Hydrographic Basin, Macaé District-RJ. The obtained results showed an
accuracy of 0.8936 for the supervised OBIA method and 0.837 for the automatic K-means
method, both considered to have excellent performance. The high precision is attributed to the
predominance of pasture and forest classes in the study area. However, both methods
demonstrated limitations in classifying fragmented urban areas, as well as confusion between
the water, shadow, and rock classes. It is noteworthy that the K-means method achieved better
performance in identifying exposed soil, allowing for the recognition of erosive features
concentrated mainly in anthropized areas along the course of the Sana River, especially in
pasture regions.

Keywords: erosion. image classification. CEBERS-4A. geoprocessing. sub-watershed.
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Geoprocessamento, levantamento e
interpretacdo de solos

1.INTRODUCAO

A erosdo do solo, um processo complexo e multifatorial, tem sido intensificado pela
atividade e ocupa¢do humana. A urbanizagdo acelerada, o desmatamento indiscriminado, o
manejo inadequado do solo e as mudancas climaticas globais contribuem significativamente
para a degradagao dos solos, com impactos diretos sobre a produgdo de alimentos, a qualidade
da agua e a biodiversidade. Segundo a FAO (Organizacdio das Nagdes Unidas para a
Alimentagdo e Agricultura, 2022), as erosdes hidrica e eodlica comprometem a seguranga
alimentar mundial, poluem os recursos hidricos e contribuem para o aumento das emissoes de
gases de efeito estufa, uma vez que os solos armazenam uma quantidade de carbono superior a
soma do carbono presente na vegetacdo e na atmosfera e, portanto, desempenham um papel
fundamental no sequestro e armazenamento de carbono organico (MACHADO, 2005).

A perda de solos férteis, além de afetar a agricultura, acarreta o assoreamento de rios e
reservatorios, aumentando a vulnerabilidade hidrica, reduzindo sua capacidade de
armazenamento, bem como aumentando o risco de inundagdes. A erosao hidrica € o principal
agente de degradacdo do solo em regides tropicais e subtropicais, condi¢ao na qual encontra-se
o Brasil, tal como elucida HERNANI (2021). A remoc¢ao de solos férteis ndo apenas afeta a
agricultura, mas também compromete a qualidade e a quantidade de 4gua disponivel. Esse
cenario ¢ de sobremaneira agravado por caracteristicas fisiograficas, como o relevo acidentado
e o uso inadequado do solo.

Diante daurgéncia em preservar recursos naturais essenciais, este estudo visa avaliar a
potencialidade da deteccdo de fei¢des erosivas utilizando a classificagdo de imagens CBERS
4A, por meio da comparagdo entre diferentes abordagens. No que se refere aos objetivos
especificos, destacam-se:

— Identificar a regido alvo do estudo através de levantamento bibliografico e
geoprocessamento.

—Classificar imagens de CEBERS-4A.

—Elaborar mapas de uso e cobertura do solo e comparar a acuracidade dos métodos
utilizados.

—Discutir a aplicabilidade dos métodos na deteccdo de areas de erosdo no interior da
sub-bacia.

As técnicas de geoprocessamento, bem como o processamento digital de imagens
matriciais ou raster, oriundas de sensores orbitais que remotamente registram a energia refletida
ou emitida pelos elementos dasuperficie terrestre, em diferentes comprimentos de onda, podem
auxiliar nas investigagdes referentes aos impactos das atividades humanas sobre o meio
ambiente, mais especificamente no que se refere a erosao dos solos, bem como no suporte ao
monitoramento sistematico das areas em situacdo de risco. Ao combinar tais ferramentas com
os métodos de modelagem e andlise espacial, torna-se possivel obter uma visdo mais precisa e
dindmica da degradacdo do solo. Além de mapear a distribuigao espacial da erosdo, o presente
estudo busca endossar a influéncia de fatores como a pedologia, a geologia, a geomorfologia,
o uso do solo e a variagdo climatica na intensificagdo ou atenuacdo dos fendmenos no interior
da sub-bacia.

A comunidade do Sana depende economicamente do turismo, impulsionado por sua
paisagem natural, rios e cachoeiras. No entanto, a expansdo urbana e atividades como
loteamentos, abertura de estradas e desmatamento intensificam a degradacdo ambiental,

1
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especialmente pela erosdo do solo. Esse fendmeno compromete as nascentes em areas de maior
altitude, essenciais para o abastecimento hidrico local, tornando-se uma preocupagao ambiental
e socioecondmica.

A erosao € um processo natural deremocao e transporte de sedimentos por agentes como
agua e vento. Contudo, as atividades antropicas aceleram esse processo, resultando em impactos
significativos, como a degradagdo da fertilidade do solo, o assoreamento de cursos d'aguae o
aumento davulnerabilidade a desastres naturais. Em regioes derelevo acidentado,como o Sana
(RJ), a remogao da vegetagdo associada a urbanizagdo agrava a perda de solo e intensifica os
impactos ambientais.

A interacdo entre estrutura geologica, relevo e clima influencia a suscetibilidade a
erosdo. Encostas ingremes e fraturas no substrato rochoso favorecem a infiltragdo da agua e o
desgaste do solo. Em regides tropicais, a elevada umidade e as chuvas intensas intensificam a
erosdo, promovendo a lixiviagdo de nutrientes e comprometendo a qualidade dos solos, o que
afeta diretamente o equilibrio ecologico e a seguranga da populagdo local.

A ocupacao desordenada e a impermeabilizagdo do solo em encostas aumentam a
instabilidade geotécnica e o risco de deslizamentos, como evidenciado sistematicamente por
eventos catastroficos no estado do Rio de Janeiro. A auséncia de planejamento adequado e de
medidas de conservagao do solo agravam esses impactos, tornando essencial a identificagdo de
areas vulneraveis para a gestao sustentavel do territorio.

O procedimento metodologico inicia-se com um trabalho de gabinete, por meio do
levantamento bibliografico de artigos cientificos, dissertacdes e relatorios técnicos relacionados
a erosdo do solo, além de estudos calcados nas técnicas de geoprocessamento e sensoriamento
remoto. Tal embasamento tedrico permite a definicdo dos parametros deandlise e a escolha dos
dados e técnicas mais adequados para o mapeamento das areas susceptiveis a erosdo na sub-
bacia hidrografica do Sana.

Serdo coletados dados bibliograficos, vetoriais e raster a partir de bancos de dados
abertos, como os disponibilizados pelo IBGE e pela CPRM, com o objetivo de delimitar a sub-
bacia e caracterizar suas propriedades fisiograficas.

Ademais, sera realizada uma comparacdo entre esses dados e as informagdes
provenientes de estudos previamente realizados, visando validar e complementar as analises.
Em seguida, a pesquisa converge para a aquisicao de dados geoespaciais, incluindo imagens de
satélite de alta ¢ média resolugdes provenientes de sensores orbitais, tais como o Landsat 8/9 ¢
CIBERS-4%entre outros, além demodelos digitais de elevacdo (MDE) - como o SRTM (Shuttle
Radar Topography Mission). As imagens passam por um pré-processamento, que envolve
correcdes geométricas e atmosféricas, garantindo maior precisao na analise.

Para a identificacdo e classificacdo das areas de erosdo, aplicam-se técnicas de
sensoriamento remoto e processamento digital de imagens, incluindo a composi¢cdo de bandas
espectrais, e algoritmos de classificagdo supervisionada e nao supervisionada. O uso de um
Sistema de Informagdes Geograficas (SIG) possibilita a espacializacdo dosdadose arealizagdo
de andlises espaciais avangadas.

As fundamentagdes tedricas serdo discutidas no proximo capitulo, assim como os
trabalhos ja realizados sobre os processos erosivos na sub-bacia.

2. REVISAO DA LITERATURA
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O presente capitulo abordard os estudos mais relevantes sobre a aplicagdo da anélise
segmentada por objetos e as diferentes formas de validacdo dos resultados. Por fim, o capitulo
analisara os diferentes métodosde validagdo deresultados. Antes de apresentar as metodologias
e técnicas desenvolvidas no trabalho é necessario elucidar determinados conceitos centrais que
serdo amplamente utilizados neste trabalho. Dessa forma, serd definido primeiramente uma
defini¢ao de solo e uma definicdo de erosao desolo, e, posteriormente, como esses mecanismos
sao compreendidos no contexto das bacias hidrograficas em clima tropical.

2.1 O solo e a pedosfera

Segundo SANTOS et al.,(2018), o solo € um corpo natural, tridimensional, dindmico,
formado por partes solidas, liquidas e gasosas, constituido de materiais minerais € organicos.
Ele ocupa a superficie das extensdes continentais da Terra e pode ser afetado por atividades
humanas. Os solos apresentam uma organizagdo em camadas ou horizontes, que resultam de
processos de formacao ao longo do tempo, como intemperismo do substrato rochoso, com
influéncias de fatores como clima, organismos e relevo. Essas camadas refletem as mudancas
ocorridas nos materiais originais devido a transformac¢des de matéria e energia. O limite
superior do solo ¢ a atmosfera, mas pode ser influenciado pela presenca de agua ou outros
materiais.

A unidade bésica de estudo do solo ¢ o pedon, que ¢ a representagdo tridimensional do
solo, e seu perfil, que vai da superficie até o material de origem. Os horizontes do solo s3o
usados para a analise de suas propriedades e variabilidade. Em climas tropicais umidos, como
o do Brasil, os processos biologicos e pedogenéticos podem atingir profundidades maiores que
200 cm. Para fins declassificagdo, o limite inferior do solo ¢ fixado arbitrariamente em 200 cm,
exceto em algumas situacdes especificas, como em solos com camadas espessas de
determinados horizontes. Essas profundidades sao utilizadas para descrever e classificar os
solos de maneira mais precisa. Tal defini¢ao do limite inferior do solo ¢ complexa por conta da
grande variabilidade de tipos de solo e os diversos fatores pedogenéticos que envolvem sua
complexa formagdo. Normalmente, a medida que se aprofunda, o solo gradualmente da lugar a
uma camada de rocha dura, sedimentos ou materiais saproliticos que nao exibem evidéncias de
atividade biologica. Esse material subjacente, que nao é considerado solo, se diferencia pela
redugdo significativa de componentes organicos e pelo menor grau dealteragdo e decomposi¢ao
dos minerais, apresentando caracteristicas mais associadas ao substrato rochoso ou ao material
original ndo consolidado. Os limites laterais sdo os contatos com corpos d’agua superficiais,
rochas, gelo, areas com coberturas de materiais detriticos inconsolidados, aterros ou terrenos
sob espelhos d’4agua permanentes (Santos et al., 2018).

A pedosfera ¢ fundamental para diversos ciclos biogeoquimicos e os processos que
ocorrem no solo interferem em diversos outros sistemas, como a atmosfera, a biosfera ¢ a
hidrosfera. Dessa forma, os processos que interferem no solo, ndo se reduzem a escala do
impacto. Os principais tipos de degradagao do solo incluem a perda da camada superficial, que
¢ a forma mais comum e representa uma significativa redugdo de nutrientes e matéria organica
essenciais para a fertilidade. Além disso, ha a deformacao do terreno, que altera a topografia e
pode comprometer sua funcionalidade e uso. A perda de nutrientes também ¢ um fator
preocupante, pois afeta diretamente a produtividade agricola. Outro problema ¢ a salinizagao,
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caracterizada pelo acumulo de sais soliveis na superficie, tornando o solo inadequado para a
agricultura. A compactagdo, por sua vez, reduz a porosidade ¢ a capacidade de infiltracdo da
agua, prejudicando seu equilibrio. A poluicdo do solo, causada por substincias quimicas,
compromete sua qualidade e afeta a satide das plantas. Por fim, a erosdo, especialmente a
hidrica, ¢ uma das principais causas da degradagdo, resultando em perdas expressivas de terra
aravel.(HERNANI et al.,2002)

As forgas atuantes no solo, tanto naturais quanto antrépicas causam alteragdes nas
caracteristicas naturais do solo tendo como possivel consequéncia a erosao. No proximo
paragrafo sera discutido mais especificamente o conceito de degradacdo do solo conhecido
COmo €rosao.

2.2 Erosao e os processos erosivos

A erosao € um processo natural de desgaste e remog¢ao do solo e dasrochas, intensificado
por atividades humanas como desmatamento e praticas agricolas inadequadas. O termo tem
origem no latim erodere, que significa corroer ou desgastar (rodere — roer), estando associado
a ideia de escavacao. Esse fenomeno pode ser identificado na paisagem por marcas de remogao
de material, especialmente em regides sujeitas a acdo da dgua e do vento. No caso da erosio
causada pela chuva, o transporte dos sedimentos ¢ chamado de ablagdo (ablatio — transportar
para longe) (Marques, 2013). Como consequéncia, a perda da camada superficial do solo
impacta negativamente sua fertilidade, dificultando a capacidade de sustentar a biodiversidade
e a agricultura. Segundo Castro et al. (2002), a erosdo compromete as caracteristicas quimicas
(salinidade, pH, CTC) e fisicas (permeabilidade, porosidade, textura) do solo, reduzindo sua
disponibilidade de dgua e acelerando processos de degradacao ambiental.

No contexto brasileiro, onde os climas tropical e subtropical predominam e as praticas
inadequadas de manejo do solo s3o frequentes, a erosdo hidrica € a principal responsavel pela
degradacao dos solos, afetando diretamente a produtividade agricola e a estabilidade ambiental
(Castro et al., 2002). Esse processo ocorre pela agao da agua da chuva, que pode remover a
camada superficial do solo de diferentes formas: erosdo laminar, quando hé remogao uniforme
de particulas finas; erosdo em sulcos, quando a enxurrada forma canais lineares; e erosdo em
vogorocas, que gera cavidades profundas e largas, tornando-se uma feigdo erosiva dominante
que pode atingir o nivel freatico e dificultar a recuperacdo da area. A erosao hidrica pluvial por
arrastamento ocorre em trés fases: desagregacdo, transporte e deposicdo. Na fase de
desagregacdo, o impacto das gotas de chuva e o escoamento superficial quebram as particulas
do solo, reduzindo a infiltragdo de agua e tornando-o mais vulneravel a erosdo. Quando a
intensidade da chuva supera a taxa de infiltracdo, inicia-se o transporte dos sedimentos, que se
mantém enquanto houver energia suficiente no escoamento. Com a diminui¢do dessa energia,

os sedimentos se depositam, finalizando o processo (Marques, 2013).

Além da erosao hidrica, outros tipos também afetam o solo. A erosdo eolica, comum em
regides aridas e semiaridas, ocorre pela acdo do vento, especialmente em areas com pouca
vegetagdo, resultando na remocgdo de particulas do solo e na formacao de dunas (Hernani et al.,
2002). J4 a erosdo mecanica esta associada a processos fisicos, como o congelamento e
descongelamento (frost action), que desagregam o solo, enquanto a erosdo quimica decorre de
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reacdes quimicas que alteram sua composicao, muitas vezes agravadas por poluentes e manejo

inadequado da terra.

Os impactos da erosdo do solo s3o amplos, afetando o meio ambiente, a economia e a
sociedade. A perda de fertilidade reduz a produtividade agricola e compromete a seguranga
alimentar, podendo levar a escassez de recursos e a migragdo de popula¢des que dependem da
agricultura para subsisténcia. Além disso, a erosdo contribui para a degradagdo da qualidade da
agua, pois o transporte de sedimentos e poluentes para rios e lagos afeta ecossistemas aquaticos,
aumenta a sedimentacdo e pode provocar alagamentos. O desmatamento e a perda de
biodiversidade sao consequéncias diretas da erosdo acelerada pelo uso inadequado do solo,
assim como a instabilidade de encostas, que pode resultar em deslizamentos de terra e riscos
para infraestruturas e populagdes vulneraveis. No aspecto climatico, a degradag¢do do solo reduz
sua capacidade de sequestrar carbono, intensificando as emissdes de gases de efeito estufa e
agravando as mudangas climaticas (Hernani et al., 2002).

Como destaca Guerra (2007) o clima ¢ um fator de controle do processo erosivo, uma vez que
os totais pluviométricos variam em diferentes regides terrestres, sendo mais elevados nas
regides tropicais. O processo erosivo tende a acelerar a medida que as terras sao desmatadas,
desprotegendo os solos de sua cobertura vegetal e expondo-os diretamente a meteorizacao da
chuva. Quando as gotas de chuva comegam a bater nos solos ocorre o splash, ou seja, a ruptura
dos agregados através do impacto das gotas, criando crostas e selando o solo. Posteriormente,
devido a saturagdo deagua ocorre a formagao de pogas ou ponds. Neste momento, o escoamento
supera em grande volume a infiltra¢do, iniciando o escoamento superficial e posteriormente em
fluxos lineares formando microrravinas, que evoluem para ravinas maiores ¢ formando novas

ravinas.

Dentre os varios parametros que podemser utilizados para medir a Erosividade da chuva
a energia cinética (Ke) ¢ a mais utilizada como parametro para predizer a perda de solo sendo
que os valores 5<Ke<25 ¢ entendido como a faixa onde a erosdo ocorre mais intensamente para
diferentes tipos de climas. A energia cinética ¢ deflagradora da ruptura dos agregados,
entendido como outro fator importante no processo erosivo O teor de matéria organica €
fundamental para estabilidade dos agregados. Solos com alto teor de silte utilizados na
agricultura sem o manejo adequado tornam-se mais erodiveis a medida que perdem matéria
organica e ndo ha reposi¢do. Dessa forma ocorre a ruptura dos agregados com a diminuigdo da
matéria organica tornando os solos mais sujeitos a erosao. (GUERRA, 2007 p.19-20).

Dessa forma, a ruptura dos agregados pode ser entendida como um fator inicial do
processo de erosdo do solo. A medida em que os agregados se rompem, ocorre a formagdo de
crostas e gretas de contragdo. A crosta forma uma selagem do solo diminuindo a porosidade e
a infiltracdo gerando o runoff, ou seja, o escoamento superficial. Logo, € possivel estabelecer
que a saturacdo de dgua no solo ¢ fundamental para o processo de escoamento superficial, uma
vez que os poros podem ficar totalmente preenchidos de agua, diminuindo a porosidade, e
dependendodotipo desolo, podediminuir a sua agregacao e resisténcia ao cisalhamento ou até
mesmo o contrario, aumentando a sua agrega¢do, como € o caso dos solos franco-arenosos
(GUERRA, 2007 P.26). Ainda segundo autor, o processo de escoamento superficial se inicia
com a saturagdo dosolo e a remocao de particulas ¢ causada pela forca de cisalhamento do
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runoff formando microtopografias onde a dgua ird fluir encosta abaixo primeiramente o
escoamento em lencol e se transformando em ravina posteriormente por escoamento de fluxo
linear.

2.3 Geoprocessamento e Sensoriamento Remoto

Segundo definicdo de Zaidan (2017), geoprocessamento ¢ um conjunto de técnicas
computacionais para coleta, armazenamento, processamento ¢ analise de dados
georreferenciados, essencial para os Sistemas de Informacgido Geografica (SIGs), que auxiliam
no planejamento e gestdo territorial. Ele utiliza geotecnologias como sensoriamento remoto,
cartografia digital, GPS e aerofotogrametria, sendo amplamente aplicado em areas como meio
ambiente, urbanismo e agricultura. Sua estrutura envolve hardware, software, pessoas
especializadas e bancos de dados geograficos, possibilitando a criagdo de mapas tematicos € o
monitoramento ambiental.

A percep¢ao de que o geoprocessamento antecede o advento da computacdo contribui
para a compreensao desua defini¢do, como nos exemplos dosmapas de a Batalha de Y orktown
(1781), onde overlay de mapas foram utilizados para fins militares, e talvez no caso mais
conhecido no estudo epidemiolégico do Dr. John Snow (1854), que através da sobreposi¢ao de
mapas e a sua correta interpretacdo, conseguiu erradicar uma epidemia de colera em Londres
(CERDAL & VALDIVIA,2007). Mas foi na década de 1960 que os primeiros SIGs como
conhecemos hoje foram criados. Atualmente, o geoprocessamento ¢ fundamental na tomada de
decisdes estratégicas e na gestdo de recursos, com seu crescimento sendo impulsionado pela
demanda por planejamento sustentavel e o avango das tecnologias de sensoriamento remoto,
como destaca Zaidan (2017). A qualidade dos produtos espaciais gerados pelos SIGs esta
estritamente relacionada a fonte de dados selecionadas. Nesse sentido, a aquisi¢do de dados de
Sensoriamento Remoto de diferentes fontes € parte integrante das analises ambientais em
ambientes computacionais.

Segundo KHORRAM et a., (2016), o Sensoriamento Remoto, no contexto ambiental,
refere-se a captura de energia eletromagnética emitida por areas ou objetos na superficie
terrestre, nos oceanos ou na atmosfera. Essa tecnologia permite a identificagdo e diferenciagao
desses elementos por meio de sensores instalados em aeronaves ou satélites, possibilitando a
observacao de grandes areas geograficas em uma unica imagem. Um dos principais beneficios
dessa abordagem, especialmente via satélite, ¢ a capacidade de monitoramento continuo de
regides especificas, permitindo a deteccdo de mudancas ao longo do tempo. A frequéncia com
que um local é revisitado depende da drbita do satélite, da velocidade de navegagao e da largura
dafaixa observada pelo sensor. Além disso, os dados coletados possuem referéncia geoespacial,
o0 que possibilita sua integracdo com outras informagdes geograficas, como redes de transporte
ou densidade populacional. Através de interfaces computacionais ¢ possivel analisar a o
comportamento espectral do alvo e inferir caracteristicas composicionais que permitem
regionalizé-los através de semelhancas e diferencas em termos de comportamento espectral.
Além dessas aplicagdes, o Sensoriamento Remoto tem sido amplamente utilizado no
monitoramento de processos geomorfoldgicos, como a erosao dos solos, permitindo a analise
de fatores ambientais que influenciam sua dindmica. Nesse contexto, a interagdo entre clima e

cobertura do solo desempenha um papel fundamental na intensificacdo dos processos erosivos.
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2.5 Classificacdo de imagens

A classificacdo de imagem no contexto do geoprocessamento € sensoriamento remoto
faz parte do conjunto de técnicas de processamento digital de imagens e pode ser separadas
com base na interferéncia ou ndo do analista na defini¢do das classes e no modelo que sera
utilizado para atribuir valor aos dados em analise. Dessa forma, a classificagdo supervisionada
¢ utilizada quando conhecemos as classes ou temos informagdes disponiveis sobre as classes
e/ou o uso e cobertura do solo e por isso geralmente possui maior grau de exatiddo ((MACHADO
et al., 2022). Na classificacdo ndo-supervisionada, os pixels sdo organizados em grupos com
base em suas propriedades, identificadas por meio de andlises estatisticas . Esse método ¢
geralmente adotado quando ndo se possui conhecimento prévio sobre a quantidade ou as
caracteristicas dos alvos existentes na regido estudada, ou ainda quando o objetivo ¢ realizar
uma analise inicial e exploratoria da imagem.

A Analise de Imagens Baseada em Objetos (OBIA), segundo Blaschke (2010), é uma
metodologia que trabalha com imagens de sensoriamento remoto segmentando-as em objetos
ou regides que representam unidades significativas do ambiente, em vez de lidar diretamente
com pixels isolados. O processo tem inicio com a segmentacdo da imagem em 4reas
homogéneas, utilizando critérios como cor, textura e forma. Esses objetos segmentados servem
como base para a etapa de classificagdo, permitindo a considera¢do de atributos contextuais,
espaciais e espectrais. Essa abordagem visa superar desafios dos métodos convencionais, como
a fragmentacdo causada pela analise pixel a pixel, oferecendo resultados mais coerentes e
acurados, especialmente em estudos ambientais e urbanos. A metodologia também permite a
integracdo com Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG), ampliando a capacidade de analise
multiescalar e possibilitando o uso de dados complementares para uma interpretagdo mais
completa do territorio. O método OBIA ¢ amplamente utilizado em diversas areas, como a
identificagdo de tipos de uso e cobertura da terra, estudos em ambientes urbanos,
monitoramento de recursos naturais, agricultura de precisdo, planejamento de cidades e manejo
de areas florestais e ambientais. Ele também se mostra eficaz em investigacdes sobre alteracdes
no uso daterra e processos de degradacgao ecologica. A abordagem ¢ particularmente vantajosa
quando se busca uma interpreta¢do mais precisa e contextualizada de elementos espaciais, como
lagos, vegetacdo, construcdes e outras feicdes relevantes para o meio ambiente ou para o espaco
urbano. Ao combinar informagdes espectrais, espaciais e texturais, o OBIA contribui para a
geracdo de dados geograficos detalhados e confidveis, essenciais para o planejamento e a
tomada de decisdes.

O avango das técnicas de sensoriamento remoto tem permitido o desenvolvimento de
métodos cada vez mais sofisticados para andlise e classificagdo de imagens. Entre esses
métodos, destaca-se o OBIA (Object-Based Image Analysis), que representa uma abordagem
inovadora ao priorizar a andlise de objetos, e ndo de pixels isolados, como unidade basica de
interpretacdo (BLASCHKE; LANG; HAY, 2008). Essa mudan¢a de paradigma se mostrou
fundamental para melhorar a precisdo e a coeréncia dos resultados em ambientes complexos e
heterogéneos.
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Ao contrario dos métodos tradicionais pixel a pixel, o OBIA utiliza algoritmos de
segmentagdo para agrupar pixels semelhantes com base em atributos como forma, cor, textura
e contexto espacial. Esses agrupamentos formam objetos que melhor representam unidades do
mundo real, como corpos d'adgua, edificacdes ou areas de vegetagdo (DUARTE, 2022). Segundo
Blaschke (2010), essa abordagem possibilita uma interpretagdo mais contextualizada das
imagens, ja que leva em conta as relagdes espaciais e padrdes visuais, reduzindo
significativamente o efeito de "sal e pimenta" comum nas classificacdes por pixel.

No estudo de Chelotti (2017), por exemplo, a técnica foi aplicada para mapear o uso do
solo da bacia hidrografica do Alto Descoberto, no Distrito Federal, utilizando imagens Landsat
8. O uso de OBIA, aliado a softwares livres, mostrou-se eficaz tanto do ponto de vista técnico
quanto econdmico, gerando produtos cartograficos com maior detalhamento e confiabilidade.
A classificagao foi feita por meio de segmentacao, seguida de aprendizado supervisionado e
avaliacdo de qualidade utilizando indices como Kappa e Tau, sendo que o indice de Kappa
atingiu 68,45%, valor considerado "muito bom" de acordo com a categorizacdo de Landis e
Koch (1977).

Além disso, a flexibilidade da abordagem OBIA permite sua integragdo com diferentes
plataformas e ferramentas de geoprocessamento. No trabalho de Penariol e Castanho (2023), a
metodologia foi implementada no QGIS, utilizando o plugin Orfeo ToolBox (OTB) para
segmentacdo e o Dzetsaka para classificagdo semi-automatica. O processo incluiu a
configuracdo de parametros do algoritmo meanshifi e a aplicagdo de amostras classificadas
manualmente, resultando em um mapa de uso e ocupacao do solo altamente preciso e com
excelente qualidade cartografica.

Entre as principais vantagens do OBIA destacam-se a redugdo de erros de classificacdo,
a melhor identificacdo de classes heterogéneas e a capacidade de lidar com imagens de alta
resolugdo, nas quais a variabilidade espectral interna ¢ mais acentuada (BLASCHKE, 2010).
Conforme apontado por Duarte (2022), a técnica também facilita a integragdo de multiplas
fontes de dados e atributos geograficos, contribuindo para andlises multiescalares robustas e
consistentes.

A capacidade do OBIA de capturar relagcdes espaciais entre objetos € especialmente
valiosa para aplicacdes em planejamento urbano, monitoramento ambiental e gestdo derecursos
naturais. Segundo Penariol e Castanho (2023), essa metodologia se torna ainda mais relevante
em estudos que exigem elevado nivel de detalhamento geografico, uma vez que permite a
extracdo automatizada de informagdes espacialmente explicitas, com maior eficiéncia e
economia.

Em sintese, a andlise orientadaa objetos vem se consolidando como uma das abordagens
mais promissoras para o processamento de imagens de sensoriamento remoto. Conforme
Blaschke, Lang e Hay (2008), o OBIA representa nao apenas um avango técnico, mas também
uma mudanga conceitual na forma como os dados geoespaciais sdo interpretados. Sua aplicacao
tem demonstrado resultados superiores aos métodos convencionais, especialmente em
contextos em que a complexidade espacial e a variabilidade das classes de uso do solo exigem
solugdes mais robustas e adaptaveis.
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O método Kmeans por sua vez ¢ uma ferramenta automatizada de classificagao baseada
no aprendizado de maquina ndo supervisionado. Segundo Folini (2022) O algoritmo Kmeans ¢
amplamente utilizado em classificagdes ndo supervisionadas por sua eficiéncia em agrupar
dados com base em similaridades estatisticas. Trata-se de um método de clusteriza¢ao
particional que organiza os dados em K grupos, de forma a minimizar a soma das distancias
quadradas entre os pontos de dados e os centrdides dos respectivos grupos (figura 1). Essa
abordagem visa otimizar a homogeneidade interna dos agrupamentos, permitindo a

segmentagdo de imagens com base em caracteristicas espectrais similares.

Figura 1 - Visualizacdo dos agrupamentos formados pelo algoritmo de classificacdo nao
supervisionada K-means. Os pontos pretos representam os dados de entrada (pixels ou
amostras espectrais), enquanto os pontos verdes indicam os centréides dos clusters. As
linhas vermelhas conectam cada ponto ao seu respectivo centroide, indicando a
atribuicdo de classe com base na minima distancia.

3.6 Validacio da acuracia: indice de Kappa e o plugin AcATaMa.

O indice Kappa ¢ amplamente utilizado para medir o grau de concordancia entre os
dados observados em campo e os apresentados no mapa tematico. Sua principal vantagem ¢
considerar todos os elementos presentes na matriz de confusdo (tabela 1) no momento do
calculo do coeficiente. A matriz de confusdo, por sua vez, ¢ uma tabela quadrada composta por
linhas e colunas que indicam a quantidade de amostras atribuidas a uma determinada classe
pelo classificador, em comparacdo com a classe real verificada em campo (DUARTE, 2022).

Tabela 1 - Matriz de confusdo.
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Ground Truth Classes

Classifier 1 2 . k Total
1 pn Pz - Pk P
2 pai po2 o Pk p2:
k Pi1 Piz ce Pk Pk
Total P p2 e Pk 1

Fonte: FRITZGERALD & LEES (1994).

O indice de Kappa ¢ obtido a partir da férmula
K - pa - pe
]. - pf

Calculo de Po (concordancia observada) obtém a partir da soma dos valores da
diagonal principal da matriz de confusdo, que representam os acertos do modelo:

k
Po= 2Pi

Calculo de Pe (concordancia esperada ao acaso): multiplicam-se os totais reais (linhas)
e preditos (colunas) de cada classe e somam-se os produtos:

1
P, = A2 Z[E'mh a; * coluna;)

O resultado indica a concordancia entre a concordancia observada e a concordancia
esperada ao acaso feita pelo classificador conforme pode ser observado na tabela 2 abaixo.

Tabela 2- Grau de exatido da classificacdo de acordo com o valor do Indice Kappa.

Valor do Kappa For¢a da Concordancia
<0,2 Pobre
0,21 -0,40 Fraca
0,41 - 0,60 Moderada
0,61 -0,80 Boa
0,81 - 1,00 Muito boa

Fonte: DUARTE (2022), p. 49.

O AcATaMa (sigla para Accuracy Assessment of Thematic Maps) segundo informacao
dos desenvolvedores (SMByC —IDEAM, SEDATA) ¢ um plugin completo e avancado do
QGIS voltado para avaliagdo da acurdcia de mapas tematicos. Ele oferece suporte abrangente
para amostragem, definicdo de respostas e estimativas dentro de uma estrutura de inferéncia
baseada em desenho amostral. Seu principal objetivo € fornecer ferramentas que permitam aos
usuarios seguir diretrizes internacionais € boas praticas na elaboragdo de planos amostrais,
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estimativas de areas de categorias de uso da terra e mudangas, bem como na avaliagdo da

acuracia de mapas.

O plugin pode ser utilizado na avaliagdo de qualquer mapa tematico em diversas areas,
como sensoriamento remoto, uso e cobertura da terra, monitoramento ambiental, planejamento
urbano, florestal, agricultura, entre outras. Além disso, médulos como os de amostragem e
rotulagem podem ser usados de forma independente em diferentes contextos.

O aplicativo foi desenvolvido pelo Grupo do Sistema de Monitoramento Florestal e de
Carbono para a validacdo de mapas unicos de Uso e Cobertura da Terra (LUC) .Ele consiste
em um conjunto de ferramentas que guiam o usudrio através deuma série de etapas: (a) desenho
amostral (estratificado ou simples); (b) classificacdo da amostra; e (c) calculo da matriz de
confusdo e estatisticas de acuracia. Na etapa de classificacdo da amostra, a unidade espacial ¢é
um pixel (ou pontos no formato GeoPackage ou shapefile), o que ndo ¢ muito conveniente para
aqueles que preferem usar uma unidade espacial diferente,como grupos depixels ou poligonos.
Nesta etapa (classificagdo), um conjunto de ferramentas ¢ habilitado para dar zoom em cada
uma das amostras, e quatro janelas sdo criadas para exibir imagens de interesse. Uma tabela de
atributos editavel também ¢ criada para classificar as amostras (CASTILLO-SANTIAGO et
al.,2022)

3. MATERIAL E METODOS (OU PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS)

O estudo tem como foco a Sub-Bacia Hidrografica do Sana (figura 2) 6° distrito do
municipio de Macaé (figura 3), no Norte do Fluminense. Sana se localiza a 160 quilometros
do Rio de Janeiro.

A ocupacao humana daregido Norte Fluminense segue a dindmica da ocupacao litoranea e esta
diretamente ligada aos ciclos econdmicos descritos por Furtado (2007) que impulsionaram a
formagdo do territorio nacional. Integrante da Floresta Atlantica, o Norte Fluminense passou
por intensas transformag¢des durante os periodos de exploragdo da Cana-de-Agucar (séculos
XVI XVII)edo Café (séculos XIX e XX). Nos ultimos decénios, a urbanizacao e o turismo na
regido se tornaram o principal fator de transformag¢do da paisagem e do uso do solo
(JERONYMO & DA SILVA, 2011)

A sub-bacia do Sana ¢ um vale fluvial no interior da Bacia Hidrografica do Rio Macaé
(Ordem 3). O relevo montanhoso ¢ composto de encostas com diferentes tipos de coberturas,
mas que variam principalmente entre a Floresta Ombroéfila Densa da Serra do Mar e trechos de
pastos, solos expostos e afloramentos rochosos (Geraldes,2012, MAGALHAES et al., 2022).
O relevo varia entre 200 metros dealtitude proximos da entrada do municipio, alcangando cotas
de até 1820 metros de altitude, segundo dados de STRM. Apesar de trechos com altos indices
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de desmatamento, ainda é possivel notar a presenca da floresta atlantica parcialmente
preservada sobretudo no topo dos morros como pode ser observado na figura 4.
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Figura 2 - Mapa hipsométrico da sub-bacia do Sana.
Fonte: SILVA et al (2012).
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Figura 3 -Mapa de localizagdo do distrito de Sana e da Bacia Hidrografica de Sana

Fonte: autor.
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Figura 4- Paisagem montanhosa do Sana.

Fonte: Disponivel em: www.freepik.com.br Acesso em: 13 jun 2025.

A geologia da sub-bacia hidrografica do Sana, ¢ descrita pelo alinhamento estrutural na
direcdo NE-SW, formada por gnaisses daunidade Sao Fidelis com idade proterozdica na por¢ao
Oeste e Norte da bacia e cortados pela intrusdo do granito Sana de idade Cambriana. O Granito
Sana ¢ um granitdide pos-tectonico predominantemente leucocratico datado do Pré-Cambriano
Superior que possui colora¢do cinza clara esbranqui¢ada a branca, granulag¢do fina a média e
textura microfaneritica, com a presenga de biotita e muscovita (SILVA,2009). Os depdsitos
coluvio-aluvionar de idade Cenozodica ocorrem em maior quantidade na superficie fluvial do
Rio Sana e em menores quantidades na por¢dao Oeste (GERALDES, 2012)

Na regido podem ser identificados trés tipos de coberturas, “in situ” ou transportadas,
que sobrepde e escondem o substrato rochoso: Aluvides, Seqiiéncia de Blocos e Matacoes, e
Solos Residuais quaternarios (GERALDES, 2012). Os solos da bacia hidrografica sao
predominantemente rasos, com os principais tipos sendo Solos Litolicos alicos, Cambissolos
alicos, Argissolos Amarelos, Latossolos Vermelho-Amarelos e Neossolos Fluvico (Embrapa,
2000; MAGALHAES et al 2002).

A geomorfologia da bacia do Sana esta associada ao dominio tectonico dos Cinturdes
Moveis Neoproterozodicos, na regido das Escarpas e Reversos da Serra do Mar, sendo a parte
mais ao Sul da unidade Serra dos Orgdos (DANTAS, 2001). A modelagem do relevo é de
dissecacdo estrutural, processo de modelagem do relevo causado pela interagdo entre agentes
erosivos e as estruturas geologicas subjacentes, como camadas de rochas, falhas e dobras,
resultando em topos agucados (GERALDES,2012)

A regido apresenta dois climas principais e um microclima, segundo K&ppen. O clima
quente e umido de baixada litordnea, proximo ao tipo AW, tem temperaturas médias anuais de
22,1°C a 22,9°C, com chuvas concentradas no verdo e estiagem no inverno. J& o clima quente
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e umido com estacdo seca pouco pronunciada (Am), tipico da Serra do Mar, ¢ um clima de
transicdo com 2.000 mm de precipitagdo anual e uma estacdo seca ainda presente. O
microclima, classificado como Cfa, ocorre na area serrana devido a altitude elevada (806m),
vegetacdo densa de floresta tropical e proximidade do oceano, gerando neblina densa por
condensacao noturna da umidade liberada pela vegetacdo e resfriada pelos ventos maritimos
(GERALDES, 2012). Ocasionalmente por conta da rugosidade da superficie existe a
intercorréncia de chuvas orograficas (MOREIRA E POLIANOV, 2019)

A vegetacdo da regido ¢ marcada por uma cobertura variada, incluindo gramineas,
arbustos e matas, com areas originalmente cobertas por floresta tropical. No entanto, extensos
desmatamentos ocorreram para uso da madeira na construgao, mobiliario e produgdo de carvao
vegetal, que consomiram mais de 90% da madeira. Parte das dreas desmatadas ¢ destinada a
agricultura, principalmente de mamao e citros. As encostas e baixadas sdo cobertas por
pastagens de gramineas, com vegetacao uniforme e pouca diversidade associada. Restam
nucleos isolados de matas virgens, principalmente em encostas ingremes, e areas de capoeiras
e capoeirdes, compostas por espécies arboreas de porte menor e vegetacdo secundaria
(GERALDES, 2012) Em relagcdo a cobertura e uso do solo, observa-se areas de florestas e
ocupacdes em areas florestais e manejo de pastagens (IBGE, 2022).

A metodologia do trabalho consiste na aquisi¢do de imagens de sensores remotos de
dominio publico, no pré-processamento, segmentacao e classificagdo das imagens para
identificagdo de feigdes erosivas seguindo o procedimento metodologico semelhante de Hossu
& Pons (2023) e adaptados para as caracteristicas locais. Com objetivo de comparar qual tipos
de classificagdo seria mais apropriada para o reconhecimento de feicdes erosivas, as imagens
do Cebers-4a foram classificadas de duas formas diferentes: a partir da classificagdao
supervisionada e classificagdo nao supervisionada. Os quadros 1 e 2 mostram o resumo da
metodologia realizada no trabalho.

Quadro 1 — Fluxograma da metodologia da classificagio OBIA

Etapa Subetapa

1. Aquisicdo da

1.1 Acesso ao Catalogos do INPE e aquisicdo das imagens mais recentes
Imagem

2.1 Reprojetar

2.2 Recortar mascara

2. Pré- 2.3 Fusdo das bandas cromaticas
processamento 2.4 Fusio da banda Pancromdtica (CEBERS-4A)
2.5 Escolha da composicio RGB
2.6 Ajustes adicionais de brilho e saturacdo

3.1 Segmentagdo (OTB)

3.2 Geragao dos campos estatisticos: média, mediana ¢ desvio padrao
3.3 Selecionar as classes

3. Método OBIA 3.4 queta dog pixels de referéncia de_ cada classe _

3.5 Criar arquivo para amostras selecionadas (com campos estatisticos)
3.6 Treinamento do classificador de vetores OTB (Train Vector Classifier)
3.7 Geracao do modelo (.txt)

3.8 Classificacdo do vetor (Vector Classifier)

4. Pos- 4.1 Dissolver vetores classificados

processamento | 4.2 Rasterizar os vetores classificados
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4.3 Filtro Majoritario/Minoritario
5.1 Rasterizacdo das amostras selecionadas
5.2 Geragao do indice de Kappa

5. Acuracia

Fonte: Autor.

Quadro 2- Fluxograma da metodologia da classificagio Kmeans

Etapa Subetapa

1. Selecdo da imagem
3. Método KMEANS
4. pés-processamento

1.1 Utilizacdo da imagem pré-processada da etapa anterior
3.1 classificacdo autmatica kmens (OTB)

4.1 filtro majoritario minoritario

5.1 Geragdo de amostras pelo método de amostras estratificadas no
AcATaMa

5.2 Classificacdo das amostras

5.3 Reclassificacdo pela tabela de classes

5. Acuracia

5.3 geragdo de dados de acuracia

Fonte:-Autor.

Os dadosdaarea foram coletados a partir deimagens de CEBERS4A WPM, (resolugdo
de 2 metros no sensor pancromatico), dominio publico e adquiridas a partir dos sistemas de
Catélogo de Imagens do INPE (Instituto de Pesquisas Espaciais). As imagens mais recentes
disponiveis sem cobertura de nuvens foi de agosto de 2024. O quadro 3 abaixo mostra as
caracteristicas dos sensores:

Quadro 3- Caracteristicas espectrais do CEBERS 4A

Camera
Caracteristica| Camera WPM MUX Camera WFI
Bandas 0,45-
Espectrais 0,45-0,52um (B) { 0,52um (B) | 0,45-0,52um (B)
0,52-
0,52-0,59um (G) {0,59um (G) | 0,52-0,59um (G)
0,63-
0,63-0,69um (R) [ 0,69um (R) ] 0,63-0,69um (R)
0,77-
0,77-0,89um | 0,89um 0’77(£I’§?“m
(NIR) (NIR)
0,45-0,90 um
(PAN)
2m
Resolucgio (pancromatica) 16,5 m 55m
8 m
(multiespectral)
Largura da
Faixa
Imageada 92 km 95 km 684 km
Visada Lateral
de Espelho nao nao nao
Revisita 31 dias 31 dias 5 dias
Quantizacio 10 bits 8 bits 10 bits
Fonte: INPE. Disponivel em https://data.inpe.br/geonetwork/srv/api/records/fb195ebd-7664-4113-93e6-

941b9b9dbb26. Acesso em 14 de jun de 2026.
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Os dados de localizagdo do distrito de Sana foram obtidos a partir do

georreferenciamento do mapa da hidrografia de Macaé disponivel no Plano Diretor Municipal
(MACAE,2006) e com o uso de dados da malha municipal disponivel no site do IBGE.

Os dadosvetoriais referentes a sub-bacia hidrografica do Sana foram obtidos no SAGA,
a partir do Modelo Digital de Elevacdo- MDE através do sistema TOPODATA do INPE. Os
passos para a geracdao das subaciais hidrograficas no SAGA em ambiente do QGIS foram:
Terrain Analysis, Fill Sinks (Wang & Liu), Chanels Netwok and Drainage Basis. O resultado
gerado foi comparado visualmente com os dados da literatura sobre a sub-bacia do Sana para
verificagdo da qualidade do dado espacial gerado e ilustrado na figura 1..

Na etapa de pré-processamento, foram realizados diversos procedimentos essenciais a
preparagdo dos dados. As imagens foram primeiramente reprojetadas para um sistema de
referéncia espacial EPSG:31983, compativel com a area de estudo, seguida pelo recorte com
uma mascara delimitando os limites espaciais de interesse. A mascara foiobtida a partir do dos
dados vetoriais gerados na delimitacdo da area de estudo. Posteriormente, houve a fusdo das
bandas cromaticas, integrando as faixas espectrais visiveis (vermelho, verde e azul), e a fusdo
com a banda pancromatica, que conferiu maior nitidez espacial (resolugdo de 1.99 metros por
pixel) a composicdo final. A escolha da composicao 3-2-1 foi definida conforme a melhor
representacdo visual dos elementos temadticos presentes na paisagem. Além disso, ajustes de
brilho e saturagdo foram aplicados para aprimorar a visualizagdo dos alvos e facilitar a
interpretagdo visual dos dados.

A método utilizado para a classificacdao supervisionada foi a Andlise de Imagens
Baseada em Objetos (OBIA) e a classificagdo ndo-supervisionada kmeans ambos os
procedimentos realizados a partir do Orfeo Toolbox no Quantum GIS versao 3.40 e a exatiddo
da classificacdo foi mensurada a partir do Indice de Kappa para as imagens com classifica¢io
supervisionada e¢ e do plugin AcATaMa para as imagens nao-supervisionadas, ambas as
ferramentas executaveis no Qgis.

A classificacdo baseada em objetos foi conduzida a partir da segmentacao da imagem,
utilizando o OTB para dividir o raster em regides homogéneas com base em critérios espectrais,
espaciais e texturais. A cada segmento foram atribuidos atributos estatisticos derivados das
zonas que compdem o0s objetos. Neste estudo, utilizou-se o algoritmo Zonal Statistics,
disponivel no software QGIS, para extrair informagdes espectrais de cada segmento em todas
as bandas do sensor CBERS4A WPM. A extragdo seguiu o trabalho de Gongalves etal., (2024)
adaptando-se ao contexto da pesquisa. As estatisticas consideradas foram: (1) soma dos valores
dos pixels (sum); (2) média dos valores (mean); (3) mediana (median); (4) desvio padrao
(standard deviation); (5) variancia dos valores (variance); (6) valor minimo (min); e (7) valor
maximo (max).

Em seguida, foram definidas as classes tematicas deinteresse, deacordo com os padrdes
de uso e cobertura do solo presentes na area por inspecdo visual dos elementos que se
destacaram na imagem . Nesta etapa as classes foram definidas de acordo com os tipos de uso
e cobertura do solo que mais se destacavam a partir deuma andlise visual daimagem. As classes
escolhidas foram:
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1. Floresta
Pasto
Solo
Urbano
Agua
Rocha

NS R

Sombra

Foram entdo coletados pixels de referéncia representativos de cada classe, utilizados
para compor um arquivo de amostras que incluia, além das classes atribuidas, os atributos
estatisticos calculados em cada banda.

Com as amostras devidamente organizadas, foirealizado o treinamento do classificador
vetorial por meio daferramenta "Train Vector Classifier" doOTB, e o classificador selecionado
foi o “Random Forrest’, o que gerou um modelo de classificacdo no formato .txt. Esse modelo
foi entdo utilizado para classificar todos os segmentos da imagem por meio da ferramenta
"Vector Classifier", produzindo o mapa tematico com as classes de uso e cobertura da terra.

Apos a classificacdo, procedeu-se ao pos-processamento dos dados. Os vetores
classificados foram dissolvidos para unir poligonos contiguos pertencentes a mesma classe,
reduzindo a fragmentacdo dos resultados. Em seguida, os vetores foram rasterizados,
convertendo novamente o dado para o formato matricial, e foi aplicado um filtro majoritario-
minoritario a partir da ferramenta SAGA majority/Minority filter com o objetivo de suavizar
ruidos e pequenos pontos residuais da classificagao.

Por fim, foi realizada a avaliagdo da acuracia da classificagdo. As amostras utilizadas
no treinamento foram rasterizadas para permitir a comparagdo com o produto classificado. Com
base nessa comparacao, foi calculado o indice Kappa, que mensura o grau de concordancia
entre a classificagdo e os dados de referéncia, servindo como pardmetro para avaliar a
confiabilidade do mapeamento produzido.

Para melhor compreensdo do resultado valor de Kappa obtido pela ferramenta de
processamento no Qgis e pelo plugin AcATaMa foram calculados manualmente a partir da
formula de FITZGERALD & LEES (1994) e da matriz de confusao.

A segunda abordagem metodologica adotada neste estudo consistiu na classificacao
automatica da imagem por meio do algoritmo K-means, uma técnica ndo supervisionada
amplamente utilizada na analise de dados de sensoriamento remoto pela facilidade do uso .As
imagens CEBERS4-A escolhidas foram as mesmas utilizadas na classificacdo supervisionada
OBIA.

O pré-processamento das imagens seguiu os mesmos critérios descritos anteriormente.
As imagens foram reprojetadas para um sistema de coordenadas apropriado, € posteriormente
recortadas com base na mascara delimitadora da area de estudo. Realizou-se também a fusdo
das bandas cromaticas. Em seguida, foi escolhida uma composicdo RGB 321 com falsa cor
semelhante ao real, que se mostrou a mais adequada para a realce dos alvos de interesse, sendo
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aplicados ainda ajustes de brilho e saturagcdo para facilitar a interpretacao visual e a posterior
classificagao.

A classificagdo propriamente dita foi realizada com a ferramenta de classificagao K-
means disponibilizada no Orfeo Toolbox, dentro do ambiente QGIS. Por se tratar deum método
ndo supervisionado, o algoritmo agrupa os pixels da imagem com base em similaridades
espectrais, formando agrupamentos (ou "clusters") sem a necessidade de treinamento prévio
com amostras de referéncia. Esses agrupamentos sao posteriormente interpretados e associados
a classes temadticas conforme sua correspondéncia com os padrdes visuais identificaveis na
imagem.

Diversas configuracdes de imagem foram utilizadas. Aquela que se mostrou mais
adequada foi a organizagdo em dez classes, training set size (5000), maximum of interation
(1000), sampler type (Random). Os outros itens foram deixados com a configuragao padrao.

Apos a obtencdo da imagem classificada em 10 classes foi executado um processo de
pOs-processamento, com a aplicagdo de um filtro majoritario-minoritario. Esse filtro tem a
fungdo de eliminar pequenas manchas ou ruidos isolados, promovendo uma classificacdo mais
homogénea e coerente com a paisagem real.

A etapa de teste de acuracidade da imagem obtida pelo Kmeans seguiu um caminho
distinto, uma vez que ndo foram geradas amostras que pudessem comparar com a imagem
classificada a fim de obter uma matriz de confusdo. Logo, essa classificagdo foi conduzida de
forma supervisionada utilizando o plugin AcATaMa, disponivel no QGIS. Inicialmente, foi
gerado um conjunto de amostras por meio do método de amostragem estratificada, garantindo
a representagdo proporcional de todas as classes identificadas com o total de 1605 amostras
distribuidas proporcionalmente de acordo com a quantidade de pixels por classe contabilizadas
de forma automatizada pelo programa .

A amostragem divididaem 10 classes geraria um niimero de amostras muito grande para
serem classificadas manualmente. Dessa forma foi realizada uma reclassificacao utilizando a
tabela raster onde as classes semelhantes foram organizadas em uma Unica classe e
renumeradas, pois 0 AcATaMa classifica como nula as amostras cujo rétulo € igual a zero. A
tabela 4 mostra a tabulagdo realizada para reclassificar o raster. A figura 5 mostra o resultado
da geragdo de amostras por estratificagdo € o quadro 4 mostra a reclassificacao das classes.

Os critérios adotados para a reclassificacdo foram baseados na configuragao da
classificagdo OBIA, composta por sete classes, com énfase nas feigdes mais expressivas
visualmente. O objetivo foi aproximar o resultado da classificacdo ndo supervisionada (K-
means) daquele obtido pelo método OBIA, permitindo uma comparagdo mais coerente entre
ambos. Para isso, realizou-se uma inspecao visual detalhada das classes geradas, identificando
correspondéncias tematicas entre as duas classificagdes.

Como exemplo, a classe “pasto” na classificacdo Kmeans estava fragmentada em trés
grupos distintos, os quais apresentavam similaridade espectral e visual. Essas trés classes foram
agrupadas em uma Unica categoria na reclassificagdo, consolidando a interpretacdo tematica.
De forma geral, a reclassificagdo promoveu ajustes pontuais em algumas classes secundarias
que, embora inicialmente interpretadas como feicdes distintas pelo algoritmo, revelaram-se
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variagOes resultantes de diferengas de iluminagdo na cena, especialmente entre areas de sombra

e luz solar direta.

Figura 5- Relatorio do gerador de amostras do plugin AcATaMa.

Fonte: Autor.

Quadro 4 — Conversdo das classes no comando “reclassificar por tabela” do Qgis.

Fonte - Autor

(3 Sampling Report

Sampling Report

General
Sampling Layer
Thematic Map
Sampling Type
Stratified method
Total of Samples
Min Distance
Neighbor Aggregation

Random Seed

stratified sampling

KMEANS _RECLASSIFICADO
Stratified random sampling
Area based proportion

1605

0.0 metros

None

Auto

Distribution of samples on the thematic map

Pix Yal Color Num Samples Total Pizels Total Area (m2)

5 232

1 - 522
2 277
-
4 30
—

8817810 352712400
4683869 18735476.0
9194562 367732430
424693 1698772.0

3929449 15717796.0

Plinirno
1.0 0
zZe 2
3|3 3
4/4 4
55 5
6|6 &
7T 7
t k=] g
a9 9

Maximo Walor
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Dessa forma o raster foi reclassificado em 5 classes identificadas visualmente como

Floresta com sombra
Pasto

Floresta clara

Solo, rocha e urbano

AW N =

5. Sombra e Agua.

A amostragem estratificada gerou um total de 1605 amostras proporcionalmente
distribuidas de acordo com a quantidade de pixels.

Em seguida, as amostras foram classificadas manualmente com base na interpretacao
visual no ambiente de classificacdo do aplicativo. A classificacdo das amostras gerou um
arquivo de pontos com as amostras classificadas e estas amostras foram utilizadas para gerar o
indice de Kappa a partir da constru¢cdo de uma matriz de confusdo obtida a partir da tabela do
arquivo de pontos no Qgis e organizada manualmente para melhor controle do resultado.

4. RESULTADOS
4.1 Resultado da Classificagao OBIA

A partir dos procedimentos descritos no capitulo anterior foi gerado mapa de
classificagdo pelo método OBIA (figura 5) e uma tabela com a matriz de confusdo (quadro 5),
onde foi calculado o indice de Kappa (A imagem foi resultado da rasterizacdo da imagem com
os vetores classificados. A diferenga entre a imagem orbital, a camada com os vetores

classificados e a imagem raster composta a partir da rasterizagdo pode ser consultada no anexo
L.

Para avaliar a concordancia entre os valores classificados pelo modelo e os valores reais,
foi utilizado o indice Kappa de Cohen (k) (Fitzgerald & Lees, 1994). Esse indice considera
tanto a concordancia observada quanto a que seria esperada ao acaso. A férmula € a seguinte:

(Po — Pe)
(1 - Pe)

Célculo de Po (concordancia observada) - Somam-se os valores da diagonal principal

da matriz de confusao, que representam os acertos do modelo:

Total de acertos = (22.244 + 432.216 + 4.632 + 3.281 + 7.079 + 33.171 + 372.847) = 875.470

Total de amostras = 934.707

875.470
Po = =~ 0,9366
934.707

Calculo de Pe (concordancia esperada ao acaso): -Multiplicam-se os totais reais
(linhas) e preditos (colunas) de cada classe e somam-se os produtos:

Soma dos produtos = (557.672.400 + 209.973.616.935 + 74.319.306 + 24.499.320 +
64.819.425 + 3.206.642.025 + 139.255.014.420) = 352.156.583.831
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Figura 6- Mapa de classificacdo da classificagdo OBIA.

Fonte: autor.
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Quadro 5 - Matriz de confusao da classificacio OBIA

classes 1-floresta| 2-pasto | 3-solo |4-urbano| 5-agua | 6-rocha |7-sombra| total
1-floresta 22244 73 0 0 0 505 0 22822
2-pasto 305 432216 2545 1033 498 34452 36 471085
3-solo 0 2902 4632 1468 0 456 0 9458
4-urbano 0 59 380 3281 0 0 0 3720
5-agua 38 364 0 173 7079 330 143 8127
6-rocha 1833 9997 300 626 398 33171 0 46325
7-sombra 0 0 0 0 0 323 372847 | 373170
total 24420 | 445611 7857 6581 7975 69237 373026 | 934707

Fonte -Autor

Total de amostras ao quadrado = (934.707 )*> = 873.672.106.449

p _ 352156583831 ..
® = 873672106449 =

Calculo do indice Kappa:
(Po — Pe)
(1 - Pe
(0,9366 — 0,4033)
~ 7 (1 - 0,4033)
(0,5333)
= 10,5967
k=0,8936
Portanto, o coeficiente Kappa (k) ¢ aproximadamente 0,8936, o que indica uma
concordancia muito alta entre a classifica¢do feita pelo modelo e os dados reais.

K

A matriz de confusdo apresentada resume os resultados de uma classificagdo
supervisionada de uso e cobertura da terra, com base em sete classes tematicas: floresta, pasto,
solo, urbano, 4gua, rocha e sombra. As linhas representam os dados dereferéncia (considerados
corretos), enquanto as colunas indicam os dados classificados pelo algoritmo. Os valores na
diagonal principal da tabela (destacados em negrito) correspondem aos acertos, ou seja, aos
pixels corretamente classificados em cada classe.

A classe "pasto" apresentou o melhor desempenho absoluto, com 432.216 pixels
corretamente classificados, seguida por "sombra", com 372.847 acertos, ¢ "floresta", com
22.244. Esses resultados sugerem que o classificador teve um bom desempenho geral,
especialmente nas classes com maior quantidade de pixels. A classe "sombra", por exemplo,
apresentou tanto uma elevada acuracia do usuario quanto do produtor, com poucos erros de
omissdo e comissdo. Ja a classe "urbano", com apenas 3.720 pixels no total, foi a menor do
conjunto e, por isso, mais vulneravel a desequilibrios e erros estatisticos.
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A fragmentacdo das manchas urbanas e a dificuldade de coletar segmentos isolados de
estruturas urbanas contribuiu para a baixa amostragem afetando a classificagdo.

Algumas confusodes entre classes, no entanto, chamam aten¢do. A classe "rocha" foi
frequentemente confundida com "pasto" (9.997 pixels) e, em menor escala, com "floresta"
(1.833), o que pode estar relacionado a semelhanca espectral entre rochas expostas e dreas de
vegetacdo rala. A classe "solo" também apresentou sobreposi¢ao com "pasto" (2.902 pixels) e
"urbano" (1.468), indicando dificuldades do classificador em distinguir areas expostas de solo
das demais superficies com cobertura irregular ou baixa reflectancia. A confusdo entre as
classes “solo” e “urbano” também ja eram esperadas devido as caracteristicas dos telhados de
arquitetura colonial com diferentes graus de reflectancia, ora mais claros e parecidos com a
classe “solo”.

Um caso classico de confusdao também foi observado entre as classes "agua" e "sombra".
Embora a maioria dos pixels tenha sido corretamente classificada, houve 143 pixels de dgua
identificados como sombra, € 323 pixels de sombra rotulados como agua. Essa troca ¢ comum
em imagens Opticas, uma vez que corpos d’agua escuros e sombras em relevo ou vegetagao
densa podem apresentar assinaturas espectrais semelhantes.

A classe “rocha” houve a maior numero de amostras classificadas incorretamente.
Foram 69237 pixels totais na coluna que representa os dados do classificador. Subtraindo o
somatoério da coluna do classificador menos os pixels classificados corretamente obtemos o
maior valor entre todasas classes que podeser considerado falso positivo, ou seja 69237-33171
=36.0606 pixels classificados incorretamente.

Porém, quando observamos a distribui¢ao desses pixels classificados incorretamente no
mapa, surge uma nova classe que ndo esperada: a sombra da floresta, dando o aspecto visual de
relevo ao mapa através da configuragao de cores claras e escuras.

Esse resultado pode ser considerado um ruido, uma vez que ndo representa uma classe
em si, mas sim aresposta da classificacao a diferenca de iluminacao daimagem, o que pode ser
um fator limitante para o uso da metodologia em areas de estudo com as caracteristicas
semelhantes.

No total, a classe "pasto" foi a mais representativa do conjunto de dados, com471.085
pixels, seguida por "sombra" (373.170) e "rocha" (46.325). Esse desequilibrio entre classes
pode influenciar as métricas de avaliacdo, favorecendo as classes mais abundantes e
dificultando a correta classificagdo das menos representadas. Na figura 6 ¢ possivel observar a
semelhancas entre a imagem orbital e a imagem classificada.

Esses resultados evidenciam a complexidade envolvida na classificagao automatica de
imagens em areas com elevada heterogeneidade espectral e grande variagdo de iluminagdo. A
ocorréncia de confusdes entre classes com assinaturas espectrais similares, especialmente em
regides de sombra e onde a as manchas urbanas estdo parcialmente cobertos por vegetacao,
reforga a importancia de estratégias complementares de correcdo radiométrica e segmentacao
contextual. Além disso, o desequilibrio na representacdo das classes e a fragmentacdo das
manchas urbanas podem indicar o limite do algoritmo quando se trata de pixels isolados e com
pouca representatividade, necessitando de maior refinamento nos algoritmos de classificacao,
especialmente em areas urbanas e de transicao.
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Figura 7 — Comparagdo entre a imagem orbital (esquerda) e a imagem classificada (direita).
Fonte: Autor.

4.2 Resultado da Classificagdo Kmeans

A figura 7 mostra o resultado da classificagdo nao-supervisionada pelo método kmeans.
Apos diversos testes com diferentes configuragdes, a que pareceu mais adequadapara a imagem
CEBERS 4a foi: number of classes(10), training set size (5000), maximum number of interation
(1000), sampler type (random) outuput pixel type (int). A imagem classificada apresenta mais
classes, porém, as organizacdes dessas classes ndo responderam as classes reais que poderia ser
esperada numa classificagdo supervisionada. Observa-se, por exemplo, que a classe “pasto” foi
dividida de acordo com a diferenca de luz. Dessa forma, nota-se dois tipos de classe “pasto”,
um pasto “claro” e uma “sombra no pasto”. Houve também a divisdo da floresta em floresta
“clara” e floresta “sombra”, semelhante ao que houve na classificagdo supervisionada. Esse
resultado ja era esperado uma vez que que a classificagdo estatistica ndo ¢ capaz de perceber
aspectos que um classificador consegue inferir ao conduzir uma classificagdo supervisionada
A reclassificacdo de dez para cinco classes gerou diferengas principalmente nas classes pasto e
floresta. A comparagdo entre as imagens pode ser verificada na figura 8.
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Em relagdo a matriz de confusdo (quadro 6) o indice Kappa foi obtido a partir da

seguinte operagao:

Quadro 6.Matriz de confusao da classificagdo Kmeans

7525000

795

Classe Real \ Predita 1 (floresta_sombra) | 2 (pasto) | 3 (floresta) | 4 (urbano_solo_rocha) |5 (sombra_agua) Total
1 (floresta_sombra) 495 0 22 0 23 540
2 (pasto) 7 237 53 18 1 316
3 (floresta) 9 24 462 1 0 496
4 (urbano_solo_rocha) 0 15 3 11 0 29

5 (sombra_agua) 11 1 4 0 208 224
Total 522 277 544 30 232 1605

Fonte: Autor.

O valor de Kappa foi obtido calculando:
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_ (Po — Pe)
(1 - Pe)
Calculo de Po (concordancia observada):

Somam-se os valores da diagonal principal da matriz de confusio, que representam
os acertos do modelo:

Total de acertos =495 + 237 +462 + 11 + 208 = 1413

Total de amostras = 1605
413

1
Po = —— ~ 0,8807
® = 1605

Calculo de Pe (concordancia esperada ao acaso):

Multiplicam-se os totais reais (linhas) e preditos (colunas) de cada classe e somam-se
os produtos:

Soma dos produtos = 281.880 + 87.532 + 269.824 + 870 + 51.968 = 691.074
Total de amostras ao quadrado = (1605)* =2.576.025
Logo,
e = mz 0,2682
2.576.025 '

Calculo do indice Kappa:
(0,8807 — 0,2682)
~ T (1 - 0,2682)
O indice calculado mostra um excelente resultado de classificagdo, o que pode ser

notado em niveis propor¢do de amostragem A diferenga mais notavel ¢ que quando une as
diferentes classes de pasto, a classe “solo” se destaca.

~ 0,837

A classe que teve o maior nimero de amostras classificada corretamente foi a classe
“floresta sombra” com 495 amostras classificadas corretamente, seguida da classe 3 “floresta”
e “pasto” com 237 amostras. A classe onde houve o maior nimero de classificagdo incorreta
foi a classe “urbano, solo e rocha” com menos da metade das amostras classificadas
corretamente. A classe “floresta” apresentou o maior valor de falso verdadeiro, e
proporcionalmente foi a classe que mais atribuiu valores incorretos, sobretudo nas classes
“floresta sombra” e “pasto”.

Apesar da generalizagdo de classes do classificador automatico ter omitido as classes
“agua” e “urbano”, a classificacdo geral daimagem ¢ satisfatoria para além do valor de Kappa
atribuido ao estudo, mas também pela delimitacdo de determinadas feicdes que sdo essenciais
para o estudo da area e observadas também na imagem gerada pela classificagdo
supervisionada, gerando resultados distintos, porém, semelhantes nas classes mais
representativas..
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4.3 Identificacdo de feicoes erosivas entre os diferentes tipos de classificacao

Em ambas as imagens a classe “solo” (onde espera-se encontrar as feigdes erosivas)
possui pixels classificados incorretamente como “pasto”. Na classificagdo OBIA, das 9458
pixels (100%) selecionados pelo operador 4632 pixels (48,96%) foram -classificados
corretamente, 2902 (30,68%) foram classificados como pasto e 1468 pixels (15,53%) foram
classificados como urbano.

J& para a classificagdo kmeans das 29 amostras reais (100%), 11 foram classificadas
corretamente (37,93%) 15 amostras foram classificadas como “pasto”(51,72%) e 3 amostras
(10,34%) foram classificadas como “floresta”.

Isso mostra baixa acuracidade da classe “solo” em ambas as classificagdes, porém em
relacdo a detecgdo de manchas erosivas, ou seja, a identificagdo de fei¢des classificadas como
“solo” a partir da inspe¢do visual das imagens, tais feicdes sao facilmente detectadase haduma
relacdo significativa em ambas as imagens com a classe “pasto” e secundariamente com a classe
“urbano” , Embora a classificagdo OBIA tenha detectado pontualmentea classe “urbano” numa
classe distinta de “solo”, a deteccdo visual de fei¢cdes erosivas e solo exposto ¢ mais facilmente
realizada classificagdo kmeans, como ¢ possivel verificar na figura 9.

Apesar da baixa acuracidade mostrada pela matriz de confusdo, a inspe¢do visual da
imagem mostra claramente as areas de solo exposto. Enquanto estradas possuem formas
lineares e continuas, as marcas de erosdo e as propriedades onde o solo esta exposto, seja para
construgdo civil seja para preparagdo para o cultivo se apresentam como manchas descontinuas
pelo espaco.

Com o apoio das imagens do satélite CEBERS-4A e da plataforma Google Earth,
acessada por meio do plugin Quick Map Service no ambiente QGIS, foi possivel identificar
com clareza diversas fei¢des erosivas distribuidas ao longo da area de estudo. A andlise visual
dessas feicdes, em sobreposicdo com a imagem classificada, evidenciou uma forte correlacao
entre as areas de pasto sobre encostas e os locais de ocorréncia da erosdo. Tal padrdo ja era
esperado, especialmente ao se considerar o historico de ocupagdo do territorio, caracterizado
por uso intensivo do solo nas proximidades da rede de drenagem.

A continuidade do uso econdmico da terra, embora parcialmente voltado a agricultura,
esta fortemente marcada pela presenca de pastagens. Essas areas de pasto apresentam diferentes
graus de degradagdo, com sinais visiveis deprocessos erosivos, resultado de praticas extensivas
e, muitas vezes, mal manejadas. Além disso, como apontado no levantamento bibliografico, a
urbanizacdo acelerada na regido — impulsionada por projetos de loteamento — tem contribuido
significativamente para a degradagdo do solo. Muitos desses loteamentos, inclusive, ocorrem
proximos aos corpos d'agua, com destaque para o entorno dorio Sana, o principal afluente da
sub-bacia, ampliando os riscos de erosdo e degradagdo ambiental.

Observou-se ainda a presenca de solo exposto em areas de desmatamento recente, geralmente
adjacentes a novas construgdes, o que reforca o papel da expansio urbana desordenada como
fator agravante. Essas dreas contribuem ndo apenas para o aumento da suscetibilidade a erosdo,
mas também podem influenciar diretamente na qualidade da 4gua e na dindmica dos cursos
d’agua dabacia hidrografica. Nesse contexto, propde-se que estudos futuros sejam direcionados
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a andlise da ocorréncia de assoreamento nos canais pluviais, ja que a elevada presenca de
feicdes erosivas nas margens dos rios pode estar relacionada ao aumento do carregamento de
sedimentos, comprometendo o equilibrio hidrologico da regido.

29



£

Geoprocessamento, levantamento e
interpretacdo de solos

Figura 10 — Comparagdo entre as imagens classificadas pelo método kmeans. A imagem
superior ¢ a imagem CEBERS, a imagem do meio ¢ a classificacdo pelo método kmeans
com dez classes e a imagem inferior ¢ a imagem com método kmeans apds a
reclassificacdo em cinco classes.

Fonte: autor.

5.0 CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Ambas as classificacdes mostraram resultados satisfatorios de acuracia e geraram boas
classificagdes de cobertura de solo, sobretudo em escala de exploragdo. As maiores classes
“floresta” e “pasto” sdo as mais representativas espacialmente e por isso apresentam os
melhores indices deacuracidade. As demais classes foram ofuscadas por causa dafragmentacao
desuas areas, dascaracteristicas do relevo montanhoso, dadiferenca de iluminagdo na imagem,
além de semelhancgas entre as classes, como “urbano” / “solo” e “sombra” / “4gua. Corregdes
na iluminagdo daimagem podem gerar melhores indices de acuracidade, porém nao deve ser o
suficiente para melhorar o resultado geral de omissdes e confusao entre as classes.

O processo de filtragem na etapa de pos-classificacdo pode ser util para a visualizacdo
da imagem, porém, podem esconder feicdes menos representativas.

Estudos comparativos que embasaram o presente trabalho mostram que a classificagao
OBIA funciona bem em imagens fragmentadas como areas densamente urbanizadas, porém
com uma escala maior e relevo relativamente plano. Para a distingdo de tipos de vegetagao,
como por exemplo diferentes biomas ou fei¢des naturais a classificacdo OBIA se mostrou
eficiente, porém, no presente estudo onde hd uma grande fragmentacdo da mancha urbana,
muitas dessas casas entre arvores, € sombra de arvores. mostrou que o algoritmo, a0 menos nas
configuragdes testadasnao foi capaz de distinguir causando uma forte confusdo entre as classes.

H4 a possibilidade de fusdo de imagens classificadas, o que pode melhorar a
classificacdo final, adicionando as vantagens de cada um dos tipos de classificacdo: melhor
distingdo entre as classes (OBIA) e melhor visualizagao das fei¢des (kmeans).

Em relagdo a interpretacdo de uma classe minoritaria especifica como a classe “solo”,
nota-se que as fei¢des erosivas estdo localizadas dentro das areas de pasto, ou seja, areas de
desmatamento e essas regides ocorrem sobretudo ao longo da drenagem principal da sub-bacia.
O desmatamento seguido da urbanizagdo ao longo do Rio Sana, portanto, ¢ apontado como o
principal responsavel pelas feigdes erosivas encontradas ao longo da sub-bacia.

A andlise geral sugere que, embora o classificador tenha se saido bem, especialmente
nas classes com maior nimero de amostras, ha espago para melhorias. Seria recomendavel
realizar ajustes mais finos nas classes com caracteristicas espectrais proximas, como pasto, solo
e rocha. O uso de indices espectrais especificos — como o NDVI para vegetacdo ou o NDBI
para areas urbanas — poderia ajudar a refinar a distingdo entre classes confusas. Além disso, a
coleta de dados em campo nas areas mais problematicas ¢ o aumento da amostragem para
classes minoritarias poderiam contribuir para um desempenho ainda mais preciso nas proximas
etapas de classificagao.

30



£

Geoprocessamento, levantamento e
interpretacdo de solos

Uma sugestdo para a classificagdo da mancha urbana seria selecionar os trechos das
areas urbanas e realizando a classificagdo numa escala maior de mais detalhes e posteriormente
fundir a imagem classificada com outra feita para uma classificagdo geral de menor escala.

Estudos posteriores podem utilizar essa metodologia para quantificar as areas de erosao
por meio de uma etapa posterior de selecdo das feicdes e por meio de andlise multicritério
determinar os demais fatores condicionantes da erosao.
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