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Resumo:

Um dos elementos mais importantes da paisagem € a vegetacdo, pois ela proporciona a conservacao dos
solos, manutencdo dos recursos hidricos, e fornece abrigo para a fauna. Desta forma, conhecer a
vegetacdo e sua distribuicdo espacial € de suma importéncia a fim de adotar préticas de mangjo e
conservagcdo. A obtencdo de dados, a partir de sensores multiespectrais, a bordo de satélites,
revolucionou a forma de monitorar e mapear a vegetacdo. Uma forma de analisar e manipular estes
dados é através do processamento digital de imagens. A classificagdo ndo supervisionada de imagens €
um dos métodos de avaliacdo da distribuicdo das classes de alvos dominantes em uma determinada area,
sendo 0 método de agrupamento K-médias, um dos mais utilizados. Assim, o objetivo deste trabalho foi
avaliar o incremento no nuimero de classes no método de classificacdo de agrupamento néo
supervisionado K-médias, para a identificacdo de areas de silvicultura na Microrregido Campanha
Central - RS. Foram utilizadas trés cenas obtidas pelo sensor OL| do satélite de observacdo da terra
Landsat 8, de agosto de 2017. O processamento inicial dos dados (mosaico das cenas e recorte da area de
estudo) foi executado no software QGIS 2.18. Para a interpretagcdo dos alvos foi adotada uma
composicao de imagem falsa cor utilizando as bandas 6R, 5G e 3B. Para testar o nimero de classes mais
adequado para a identificacdo de éreas de silvicultura utilizou-se a ferramenta de classificacdo
automética de imagens "K-Means Clustering for Grids' disponivel no médulo "Interative Minimum
Distance (Forgy, 1965)" do software SAGA 2.1.2., onde se gerou trés mapas tematicos com 5, 10 e 15
classes. Estes produtos foram submetidos a uma avaliagdo visual, e os resultados demonstraram que 0
algoritmo k-médias foi capaz de reconhecer padrdes na paisagem, porém nado diferenciou efetivamente a
silvicultura de outros tipos de vegetacdo em todos os incrementos. Sendo assim, considera-se que este
método de classificacdo pode ser utilizado de forma exploratéria, a fim de reconhecer as caracteristicas
da paisagem e ndo para separar completamente um alvo do outro. Ao fim deste trabalho recomenda-se
testar outros tipos de classificadores e comparar os resultados para determinar qual, 0 método mais
eficiente para separar a classe silvicultura dos outros tipos de vegetacéo.
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Avaliacao do incremento de classes no algoritmo K-Médias para identificacao
_ de areas de silvicultura
1. INTRODUCAO

A vegetacdo é um dos elementos mais importantes de uma paisagem. Ela
proporciona a conservagao dos solos, manutencao dos recursos hidricos, e fornece
abrigo para a fauna. Sendo assim, € de suma importancia conhecer sua distribui¢cdo
espacial, a fim de obter informacdes para adotar praticas de manejo e conservacao
previamente planejados.

Tradicionalmente a aquisicao de informacdes sobre a vegetacao era realizada
através de levantamentos in loco, o que demanda um alto investimento em recursos
humanos e financeiros. Sendo assim, uma nova forma de monitorar a vegetacao é
extraindo informacdes dos dados obtidos por sensores a bordo de satélites de
observagédo terrestre. A exemplo disso, a mais de 40 anos a missdao Landsat,
atualmente coordenado pelo United States Geological Survey (USGS), através de
seus satélites, fornecem continuamente dados da superficie terrestre, os quais
podem ser utilizados na agricultura, geologia, silvicultura, planejamento urbano,
educagéao, cartografia, mapeamento e estudos sobre as mudangas globais (EUA,
2017).

Atualmente a analise desses dados ¢ feita através de técnicas de
processamento digital de imagens (PDI), entre as quais, a utilizagcdo de algoritmos
computacionais para realcar e classificar automaticamente alvos de interesse. Um
dos métodos de avaliagao rapida da distribuicdo das classes de alvos dominantes
em uma area ¢é a classificagdo nao supervisionada (MENESES e ALMEIDA, 2012).

A classificacdo nao supervisionada € o processo pelo qual um analista
submete um conjunto de dados espectrais a agdo de um determinado algoritmo a
fim de agrupar os dados em classes espectrais sem o0 conhecimento prévio da
existéncia ou nome dessas classes (RICHARDS e JIA, 2006; NOVO, 2011). Mesmo
existindo varios métodos de agrupamento de dados (XU et al., 2005), a maioria dos
sistemas computacionais dedicados ao processamento digital de imagem utilizam os
métodos de agrupamentos particionais, como o K-médias e o ISODATA (BALL et al.,
1967).

De acordo com Jain (2010), mesmo proposto a mais de 50 anos, o0 método de
agrupamento K-médias continua sendo muito utilizado, por ser simples eficiente e
facilmente aplicavel. Este método minimiza a soma dos quadrados sobre todos os k
grupos, utilizando a métrica euclidiana, computando a distancia entre pontos e o
centro do grupo de dados. O método de agrupamento K-médias requer que o
usudrio especifique trés paradmetros: numero de classes K, iniciagéo e distancia do
agrupamento (Tibshirani et al., 2001).

A semelhanca espectral entre os alvos e a dificuldade de obtengéo de pixels
puros para cada classe, podem ser fatores que dificultam a separabilidade de
tipologias de vegetacao (Moreira, 2007). Vasconcellos e Benedetti (2011) analisando
a dinamica temporal da cobertura florestal na microrregido Campanha Central a



partir da técnica de classificacdo supervisionada MaxVer (Maxima Verossimilhanca),
nao obtiveram resultados positivos para diferenciar as areas de silvicultura das areas
de vegetacao nativa. Desta forma, justifica-se este trabalho, que tem por objetivo
avaliar o incremento no numero de classes no método de classificagdo de
agrupamento ndo supervisionado K-médias, para a identificacdo de é&reas de
silvicultura na Microrregido Campanha Central - RS.

2. METODOLOGIA

A Microrregido Geografica Campanha Central localizada na Mesorregiao
Geogréfica Sudoeste Rio-Grandense, foi a area escolhida para a realizacdo deste
trabalho. Com aproximadamente 1.729.582 ha pertencentes ao Bioma Pampa, é
composta pelos municipios de Santa Margarida do Sul, Sdo Gabriel, Rosario do Sul
e Santana do Livramento. A economia da microrregido é caracterizada pela pecuaria
extensiva, rizicultura, silvicultura e fruticultura. De acordo com o0 zoneamento
ambiental do Rio Grande do Sul a regidao possui influéncia de sete unidades de
paisagem caracterizadas pela fitofisionomia campestre do pampa gaucho com
formacoes Estepe-Gramineo Lenhosa, Estepe-Parque e a presenca da Floresta
Estacional Decidual, de relevo plano com varzeas amplas e em algumas areas,
matas de galeria associadas aos cursos d"agua.

Para cobrir toda area de estudo foi necessario a utilizacdo de trés cenas
(Tabela 1) Landsat 8, com resolucao espacial de 30m, fornecidas pelo Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) através da Divisao de Gerag¢ao de Imagens
(DGl). Para o processamento inicial dos dados utilizou-se o software QGIS 2.18.0,
onde se realizou 0 mosaico das imagens, e o recorte utilizando uma camada vetorial
do limite da microrregiao estudada. A fim de facilitar o trabalho de interpretacao dos
alvos foi adotada uma composi¢ao de imagem falsa cor utilizando as bandas 6R, 5G
e 3B.

Tabela 1: Cenas do satélite Landsat 8 que foram utilizadas neste trabalho.

Data Orbita/Ponto Nuvens

14/08/2017  224/81 0,01%
07/08/2017  223/82 0,81%
07/08/2017  223/81 0,62%

Para testar o numero de classes mais adequado para a identificacdo de areas
de silvicultura utilizou-se a ferramenta de classificagdo automatica de imagens “K-
Means Clustering for Grids” disponivel no médulo “Interative Minimum Distance
(Forgy, 1965)” do software SAGA 2.1.2. Foram elaborados trés mapas tematicos
utilizando 5, 10 e 15 classes, sendo que para cada produto o algoritmo realizou 150
interacdes, pois de acordo com JAIN (2010), quanto maior o numero de interacoes
menor é a variacdo no produto final. Apés o processamento os produtos gerados
foram submetidos a uma avaliagéo visual.



3. RESULTADOS e DISCUSSAO

Ao observarmos a Figura 1 podemos constatar que o algoritmo quando
configurado para agrupar cinco classes e 150 interagdes conseguiu diferenciar dois
tipos de vegetacdo, uma constituida de arvores e arbustos (cluster 3) e outra por
vegetacdo campestre (cluster 5). A classe 3a é constituida principalmente pelo
componente arbdreo-arbustivo possuindo areas de floresta estacional, mata ciliar e
areas de silvicultura, porém o algoritmo também classificou nesta classe areas
alagadas em pousio da cultura do arroz. A classe 5a possui areas de campo nativo,
pastagem e até mesmo silvicultura. Podemos perceber que a silvicultura esta
presente nas duas classes de vegetacdo criadas pelo algoritmo. A confusao
ocorrida no 5-médias pode ser devido a idade dos povoamentos florestais.
Povoamentos jovens se confundem com areas campestres ou agricultaveis, pois o
seu dossel ainda estad incompleto (Moreira, 2007), enquanto povoamentos mais
maduros sao confundidos com a vegetacdo mais densa (mata ciliar e floresta
estacional), devido a caracteristica densa do dossel da floresta. Goncalves (2008)
testando o algoritmo K-médias configurado para 4 classes e 100 interacdes, também
constatou confuséo entre as classes geradas em sua area de estudo.
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Figura 1: Amostras dos produtos gerados neste trabalho: (a) composicéo falsa-cor
RGB 6,5,3; (b) classificagdo K-médias com 5 classes; (c) classificagdo k-médias com
10 classes; (d) classificagdo k-médias com 15 classes.

Quando configurado para 10 classes e 150 iteracées o algoritmo dividiu a
vegetacdo em quatro classes espectrais. A silvicultura foi identificada como
pertencente a quarta classe (cluster 4), sendo que esta classe apresenta tanto
silvicultura quanto areas de floresta nativa. O algoritmo pode ter confundido alguns



pixels devido a semelhancas espectrais entre florestas plantadas e florestas nativas.
Com o incremento para 15 classes o algoritmo foi capaz de identificar cinco padroes
distintos na vegetacdo, onde a silvicultura estd predominantemente inserida na
décima quinta classe (cluster 15). Porém, pode-se constatar visualmente que, em
menor quantidade, o algoritmo continua confundindo areas de floresta estacional e
mata ciliar, que apresentam o dossel mais denso, com areas de silvicultura. Ou seja,
0s resultados obtidos confirmam a afirmacéo feita por Meneses e Almeida (2012),
que classificadores nao supervisionados sdao métodos de avaliacao rapida da
distribuicdo das classes de alvos dominantes em uma area, sendo capaz de
identificar, mas ndo separar um alvo do outro.

4. CONSIDERAGCOES FINAIS

Ao analisar o processamento conclui-se que a classificacdo automatica
através do meétodo de agrupamento K-médias utilizando o algoritmo “Interative
Minimum Distance (Forgy, 1965)” nas condigbes deste trabalho foi eficiente para a
identificagdo de padrdes. Porém o algoritmo ndo foi capaz de separar alvos que
possuem comportamentos espectrais muito semelhantes. Desta forma, considera-se
qgue este método de classificagao, independente do nimero de classes (5, 10 e 15),
nao foi capaz de separar completamente a classe silvicultura dos outros tipos de
vegetacao. Sendo assim, o método de K-médias pode ser utilizado de uma forma
exploratéria, a fim de reconhecer padrées na paisagem. Recomenda-se testar outros
tipos de classificagdo e comparar os resultados para determinar qual, o0 método mais
eficiente para separar a classe silvicultura dos demais tipos de vegetagéo.
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