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RESUMO

Considerando o cenario durante a crise hidrica de 2014 e a situagao critica
dos reservatérios do sistema Cantareira no estado de Sdo Paulo, este estudo
consistiu no monitoramento de mudancas na cobertura da terra na area do
reservatorio Jaguari-Jacarei a partir de imagens multiespectrais e analise
da qualidade tematica da informacdo produzida, utilizando diferentes
abordagens de classificacdo. Na extracdo dos tipos de cobertura da terra
foram wutilizadas imagens multiespectrais RapidEye tomadas antes e
durante a crise hidrica (2013 e 2014, respectivamente) e avaliadas duas
abordagens de classificagdo supervisionadas: por pixel, baseada no método
nao paramétrico Support Vector Machine (pixel-SVM) e orientada a objeto
por meio de arvore de decisdo (OBIA-AD). Na analise da qualidade das
classificagbes foram consideradas as concordiancias e discrepancias
expressas na matriz de confusio de cada classificacéo obtida, enquanto que
a deteccdo das mudancas nas margens do reservatorio foi realizada por meio
da interseccdo dos mapas tematicos do corpo hidrico em 2013 e 2014,
produzidos individualmente pelos classificadores pixel-SVM e OBIA-AD.No
geral, ambos os métodos de classificacdo produziram informacio acurada e
adequada para o mapeamento dos tipos de cobertura da terra do entorno do
reservatério Jaguari-Jacarei, porém a abordagem baseada em aprendizado
de maquina (pixel-SVM) resultou em indicadores de acuracia superiores a
classificagdo OBIA, em 2013 e 2014. A analise das mudangas, que indicou os
tipos de cobertura que ocuparam as margens do reservatério com a redugao
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da superficie do corpo d’dgua, mostrou que o classificador pixel-SVM foi mais
consistente na atribuigdo de classes, uma vez que OBIA-AD mapeou parte
dessa area como objetos impermeaveis. Em relacdo a detec¢do do corpo
d’dgua, ambas as abordagens resultaram em areas similares em 2013 (35,37
km? por OBIA-AD contra 36,24 km?2 por pixel-SVM) e 2014 (17,51 km?2 por
OBIA-AD e 17,46 km? por pixel-SVM), indicando que teve sua superficie
reduzida em quase 50% com a crise hidrica.

PALAVRAS-CHAVE: Classificacdo de Imagens. Acuracia de Classificacdo.
Detec¢ao de Mudangas.

ABSTRACT

This study aims to extract information from multispectral images and to
analyse the land cover changes in the area of a water reservoir. The study
was motivated by the critical situation of the reservoirs from Cantareira
System in Sdo Paulo State of Brazil caused by water crisis in 2014 and our
study area was the Jaguari-Jacarei reservoir. This area was extracted as a
result of classification of RapidEye multispectral images acquired before
and during the water crisis (2013 and 2014, respectively). The information
extraction was carried out in two classification approaches: per pixel, based
on the non-parametric method Support Vector Machine (pixel-SVM) and
object-oriented image analysis through decision tree (OBIA-DT). We
evaluated the thematic accuracy of each classification and evaluated the
change in the reservoir margins by the intersection of the water body
obtained in 2013 and 2014, extracted by the pixel-SVM and OBIA-DT
classification. Both classification methods produced accurate land cover
maps of the Jaguari-Jacarei reservoir area, but the pixel machine learning-
based approach resulted in higher accuracy indicators than the OBIA
classification in 2013 and 2014. The change detection analysis, which
indicated the coverage types that occupied the reservoir banks with the
reduction of the water body surface, showed that the pixel-SVM classifier
was more consistent in class assignment, since OBIA-DT mapped part of
that area as impervious objects. Regarding water body detection, in both
approaches areas calculated for extracted water bodies were similar (35.37
km2 by OBIA-DT versus 36.24 km2 by pixel-SVM in 2013) and (17.51 km2
by OBIA-DT and 17.46 km2 by pixel-SVM in 2014), and the results indicate
that the surface area of the reservoir was reduced by almost 50% during the
water crisis.

KEYWORDS: Image Classification. Classification Accuracy. Change
Detection

* %k

Introducao

Nos anos de 2014 e 2015, o sudeste brasileiro enfrentou sua pior seca
nos ultimos 55 anos (MARENGO et al., 2015), o que culminou com a crise

hidrica paulista e comprometimento do abastecimento de agua em Sao Paulo,
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principalmente pelo Sistema Cantareira, que apresentou as maiores
evidéncias deste desastre (NOBRE et al., 2016). A situacdo em que se
encontravam os niveis de agua nos reservatorios paulistas em 2014 era tao
baixa que foi necessario a utilizacdo de duas cotas da reserva técnica para
suprir a demanda da populagao. Com isso, 210,5 bilhdes de litros de agua
foram retirados do reservatorio Jaguari-Jacarei, principal provedor de agua
do sistema, o que contribuiu para que seu espelho d’agua atingisse os menores
niveis desde o seu inicio operacional em 1982 (SABESP, 2015).

O recorrente cenario de baixo nivel de agua nos reservatorios do
Sistema Cantareira aponta para a necessidade de monitorar ndo apenas a
cota d’agua dos reservatorios, mas também seu entorno e a superficie do
espelho d’agua, assim como outras variaveis que possam servir de alerta para
uma eventual crise hidrica. Nesse contexto, a disponibilidade de imagens de
sensoriamento remoto, algumas delas obtidas sem interrupc¢ao desde a década
de 1970 por meio de sensores embarcados em plataformas orbitais,
constituem uma importante fonte de dados para o monitoramento de recursos
sobre a superficie terrestre e desenvolvimento de modelos de predicao de
catastrofes (JENSEN, 2011).

O mapeamento da superficie terrestre é fundamental para o
monitoramento dos recursos naturais e a classificagdo de imagem ¢é a técnica
utilizada para a producdo de mapas tematicos a partir de dados de
sensoriamento remoto. Com o aumento da capacidade de processamento dos
computadores, novos métodos de classificacio mais robustos foram
desenvolvidos. Dentre as novas abordagens, destacam-se aquelas baseadas
em aprendizado de maquina (Machine Learning — ML), como o Support Vector
Machine, SVM, (HAN, CHEN e FENG, 2015; KHATAMI, MOUNTRAKIS e
STEHMAN, 2016) e a analise de imagem orientada ao objeto, como OBIA,
(MYINT et al., 2011; WHITESIDE, BOGGS e MAIER, 2011; DURO,
FRANKLIN e DUBE, 2012).

Support Vector Machine (SVM) é um classificador supervisionado nao-

paramétrico, cuja concepgao se baseia na Teoria de Aprendizado estatistico
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eque se utiliza de um hiperplano otimizado no espaco multiespectral para
definir a maior distancia possivel entre duas classes (VAPNIK, 1998). No caso
de ndo haver separacao linear das classes, ha dois artificios matematicos para
sua discriminagao: inser¢do de parametros de folga, que aumentam a
flexibilidade de separacao, e/ou utilizacao de fungoes de kernel, que mapeia os
dados para uma dimensdo superior, na qual essas classes possam ser
separaveis linearmente (MOUNTRAKIS, IM e OGOLE, 2011).

Na analise de imagem orientada ao objeto, as classes sao atribuidas a
grupo de pixels com base em suas caracteristicas espectrais, espaciais e
contextuais. Os objetos sdo gerados a partir de segmentac¢ido da imagem, na
qual pixels homogéneos e contiguos sdo agrupados e passam a representar
um mesmo objeto. Desse modo, além da resposta espectral do alvo, outros
atributos podem ser utilizados na classificacdo, como textura, forma e
contexto (SCHWIE e TUFTE, 2006). Na classificacdo dos objetos, diversos
métodos podem ser utilizados, inclusive aqueles comumente usados em
abordagens por pixel, mas podendo incorporar atributos nao-espectrais.
Dentre essas possibilidades, destaca-se o método de Arvore de Decisdo (AD),
o qual se utiliza regras que caracterizam os atributos dos dados para executar
a classificacao (LALIBERTE, FREDRICKSON e RANGO, 2007).

De acordo com Alsdorf, Rodriguez e Lettenmaier (2007), imagens
adquiridas por sensores embarcados em satélites sdo adequadas ao
monitoramento de recursos hidricos, pois permitem extrair informacoes sobre
a variacao em area ao longo do tempo. Kalkan et al. (2013), avaliaram o
potencial de classificadores baseados em pixels e em objetos na delimitacao
da superficie de corpos d’agua e mostraram que o resultado obtido pela
abordagem por pixel se aproximou mais da vetorizagdo manual de imagens.
Zhu, Jia e Lv (2014), utilizaram dados provenientes dos satélites ICESat e
Landsat-5 para estabelecer relagoes entre as variagées do nivel e da area
superficial com as variacoes de volume do lago Qinghai, China, e concluiram
que esses dados podem ser utilizados em estimativas que viabilizam o

monitoramento de variagées no volume de reservatérios. Muala et al. (2014),
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além de utilizar dados de altimetria e i1mageamento adquiridos por
plataformas orbitais para a estimacao de volume, também desenvolveram um
modelo matematico para inferir o fluxo de agua para o lago Nasser e o
reservatorio Roseires, localizados no Egito e Sudao, respectivamente.
Considerando a possibilidade de se dispor de informacdo atual e
confiavel para o monitoramento dos recursos hidricos, adotou-se como estudo
de caso a reducao drastica no volume de agua do reservatorio Jaguari-Jacarei,
associada a crise hidrica de 2014, e concebeu-se um experimento cujo objetivo
é avaliar o desempenho de abordagens de classificacio por pixel e baseada em
objetos no mapeamento da cobertura da terra e extracido da area do espelho
d’agua, antes e apds o evento. Com 1isso, faz-se uma analise da magnitude da
reducao do espelho d’agua e das transicoes na cobertura da terra decorrentes

do fenomeno.

1. Materiais e métodos

A abordagem metodolégica desenvolvida considera a premissa de que
os produtos obtidos por meio de classificacio de imagens orbitais
multiespectrais, utilizando-se tanto uma abordagem por pixel quanto
orientada a objeto, possuem acuracia adequada para extracao de informagéoes
espaciais que viabilize a estimativa da reducio da superficie aquatica e das
mudancas nos tipos de cobertura da terra no entorno do reservatério Jaguari-
Jacarei, em consequéncia da crise hidrica de 2014.

A area do entorno do reservatoério Jaguari-Jacarei considerada (Figura
1) é delimitada pelas coordenadas geograficas: 22°53’58” a 23°02°01”S e
46°17'56” a 46°27'2770. Incluindo, parcialmente, os municipios paulistas de
Braganca Paulista, Vargem, Joanoépolis e Piracaia. O Jaguari-Jacarei é a
maior represa do Sistema Cantareira e principal fornecedora de agua a
Regidao Metropolitana de Sao Paulo. Sua area e volume maximo sao,
respectivamente, 1230 km? e 808,12 hm? (ou 808,12 bilhées de litros, ja que 1

hm? = 1 milhdo de m® = 1 bilhdo de litros). O inicio da construcao do
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reservatorio deu-se no ano de 1977 e sua operacao iniciou-se no ano de 1982

(ANA, 2016).

Figura 1 - Localizagdo geografica do Reservatoério Jaguari-Jacarei e delimitacio da area de
estudo em composig¢io colorida RGB das bandas do espectro visivel de imagem
OLI/Landsat-8 adquirida em 02/07/2014.
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Para o estudo, foram utilizadas imagens RapidEye tomadas nos anos
de 2013 e 2014, disponibilizadas pelo Ministério do Meio Ambiente
(http://geocatalogo.mma.gov.br). Foram necessarias quatro cenas para
representar de forma integral o reservatério Jaguari-Jacarei e seu entorno,
sendo trés delas tomadas no dia 09 de setembro de 2013, uma em 13 de
outubro de 2013; trés no dia 30 de julho 2014 e uma em 10 de outubro de 2014.

A constelacido RapidEye é composta por cinco satélites pertencentes no
mesmo plano orbital e seus sensores registram os dados da superficie
terrestre em cinco bandas espectrais: azul (440-510 nm), verde (520-590 nm),
vermelho (630-685 nm), red edge (690-730 nm) e infravermelho préoximo (760-
850 nm). Os sensores sao do tipo pushbroom e adquirem imagens no nadir
com tempo de revisita é de 5,5 dias e GSD (Ground Sample Distance) de 6,5
metros na aquisicio no nadir (PLANET, 2016). O Ministério do Meio
Ambiente disponibiliza imagens ortorretificadas que incorporam correcoes
geométricas, dos efeitos de inclinag¢ao da plataforma de aquisi¢ao e utilizam,

além disso, pontos de controle de terreno e modelos digitais de superficie
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(MDS) precisos para a geracao de ortofotos, na projecao UTM no sistema de
referéncia WGS 84. Com isso, o tamanho do pixel da imagem ortorretificada
¢ de 5 metros e sua acuracia espacial global de 10 metros.

Antes de executar a etapa de mapeamento, fol necessario especificar e
caracterizar os tipos de cobertura da terra presentes a area de estudos. Essa
definicao foi feita com base em consulta aos planos diretores dos municipios
de Braganca Paulista, Piracaia, Vargem e dJoanoépolis (PREFEITURA
MUNICIPAL DE BRAGANCA PAULISTA, 2007; PREFEITURA
MUNICIPAL DE PIRACAIA, 2007; PREFEITURA MUNICIPAL DE
VARGEM, 2000; CAMARA MUNICIPAL DA INSTANICA TURISITICA DE
JOANOPOLIS, 2006), imagens historicas disponiveis no GoogleEarth™ e a
interpretacdo das proprias imagens RapidEye. As classes de cobertura da
terra utilizadas foram: Agua (Ag), constituida pelo Reservatério Jaguari-
Jacarei e pequenos corpos d’agua; Vegetacao Arboérea (VA), areas cobertas por
vegetacdo de maior porte; Vegetacdo Rasteira (VR), areas de vegetacao de
pequeno porte; Solo Exposto (SE), areas sem vegetacio; e Area Impermeavel
(Im), que incluiu telhados, infraestrutura do reservatério, pavimentacao e
rochas expostas.

O processamento das imagens incluiu o registro entre as imagens das
duas datas, as classificacoes individuais das cenas de cada data, usando
ambas as abordagens propostas, e o mosaico das imagens classificadas.
Optou-se por realizar o mosaico das imagens ja classificadas pelo fato de que,
mesmo com a normalizacao radiométrica das imagens que compdem a area de
estudos em cada ano, ndo foi possivel homogeneizar as variagoes
radiométricas intrinsecas de alguns alvos (como corpo d’agua). Assim, cada
uma das quatro imagens RapidEye que compéem a area de estudo foi
classificada individualmente, utilizando ambas as abordagens de andlise
(pixel-SVM e OBIA-AD), para as tomadas de imagens de 2013 e 2014.

Como o SVM é um método de classificacdo supervisionado foi
necessaria a aquisicdo de um conjunto de treinamento que fosse

representativo de cada um dos cinco tipos de cobertura da terra. A
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classificacao foi feita no software ENVI 5.1, sendo que as amostras de
treinamento foram adquiridas em cada imagem por meio da ferramenta
‘regides de interesse’ (ROI — regions of interest).

Devido a dificuldade em definir a priori os parametros exigidos pelo
algoritmo que fornecerao a melhor discriminacdo dos dados no espaco
multiespectral, foram testadas todas as funcoes de kernel disponiveis no
ENVI 5.1, bem como os parametros associados a cada uma. Os valores
testados para o parametro de penalidade C foram: 1, 10, 100 e 200, e para o
coeficiente y foram utilizados: 0,1; 0,2; 0,5 e 0,9. Como forma de avaliar cada
configuracdo do SVM, foram utilizadas amostras adicionais para validar as
classificacoes, adotando-se como critério para selecionar o resultado, o maior
valor do indice de concordancia Kappa. A configuracao que melhor se adaptou
ao conjunto de dados foi a funcao kernel de funcao de base radial, com
coeficiente y e parametro de penalidade C, respectivamente, iguais a 0,1 e
100.

A analise de imagem orientada ao objeto foi desenvolvida no software
eCognition Developer 9.0e partiu da delimitagao prévia dos objetos na
imagem por meio de uma segmentag¢do multirresolugdo. Para tanto, foram
avaliadas diversas configuragoes de parametros, com a finalidade de
especificar aqueles que melhor se adequaram ao esquema de hierarquico
concebido (Figura 2), no qual, inicialmente, objetos relacionados as
superclasses agua e nao-agua foram identificados. No nivel de classificacao
seguinte, foi feita a distingdo entre areas vegetadas e ndo vegetadas,
finalizando com a discriminacdo entre os tipos de vegetacido rasteira e
arborea, bem como entre areas impermeaveis e solo exposto. Com base nas
delimitacoes dos objetos de interesse obtidas em testes realizados com
diferentes configuracoes de parametros, a segmentacao foi realizada em
apenas um nivel de discriminacao, atribuiu-se o valor 100 para o parametro
de escala, 0,5 para compacidade e 0,5 para forma.

A atribuicdo de classes aos objetos foi realizada por Arvore de Decisdo

(AD), na qual foram definidas e aplicadas regras que consideraram tanto
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atributos espectrais, como de forma e/ou de localizacao, como pode ser visto
na Figura 2. Devido a diferencas de iluminacao entre as cenas, o limiar
referente a cada classe é variavel por imagem, mas as regras de pertinéncia
se mantiveram para todas as classes, apenas os parametros usados variaram

de acordo com as caracteristicas da cena.

Figura 2 - Hierarquia das classes e regras de decisdo adotadas na classificacéo Arvore de
Decisao. Ag se refere a classe Corpo d’Agua; VA, Yegetaqéo Arborea; VR, Vegetacdo
Rasteira; SE, Solo Exposto e Im, Area Impermeavel
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Fonte: Elaborado pelos autores.

A acuracia tematica foi estimada por meio de informacoes derivadas da
matriz de confusio, relacionando cada uma das classificagées com uma
referéncia, adotada como verdade terrestre, e construida a partir da
identificacdo dos tipos de cobertura da terra em pontos amostrais
previamente definidos. O tamanho da amostra, usado para verificacdo da
concordancia/discordancia entre os elementos amostrais de referéncia e
respectivos elementos extraidos das classificacbes do mesmo ano, considerou
uma precisdo desejada (B) de 95% e nivel de significancia (a) igual a 5%, e
ficou definindo em 662 pontos amostrais, distribuidos de forma estratificada
e aleatoria na area de estudos. A referéncia quanto ao verdadeiro tipo de
cobertura da terra foi especificada por meio da interpretacdo de imagens
histéorias do GoogleEarth™, selecionando-se aquelas que mais se
aproximavam das datas de tomada dos dados em 2013 e 2014.

A partir da matriz de confusio foram estimadas a acuracia global e por
classe (acuracia do usuario e do produtor), além do indice de concordancia

Kappa (K) para cada ano e método de classificacdo adotado. O valor de K é
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calculado assumindo que a disposicao espacial dos elementos amostrais
obedece a distribuicdo normal e que o tamanho da amostra seja grande
(CONGALTON e GREEN, 1999). Portanto, pode ser utilizado avaliar a
significancia de uma matriz de confusao e verificar se a concordancia entre a
classificacao e a referéncia de campo é significativamente maior do que O,
indicando se o resultado obtido é melhor do que a atribuicdo de forma
aleatoria de classes aos dados de sensoriamento remoto. O teste de

significancia da matriz de confusao é expresso pela Equacao 1.

K

4= JJvar(K) (1)

sendo que Z é um valor padronizado e tem distribuicao normal. Nesse teste,
assume-se Hyp: K = Ocomo sendo a hipétese nula e a H;: K+# Ocomo alternativa,
Hoé rejeitada se Z > Zas2, para a/2 nivel de significancia do teste bicaudal.
Para verificar se as classificacbes possuiam desempenho similar, foi
utilizada a Equacao 2, a qual permite comparar as matrizes de confusao

resultantes de duas classificacoes.

L Ki=Ky|
Jvar(Kl) + var(K,)

1)

sendo que Z é padronizado e normalmente distribuido. Dado que a hipdtese
nulaHo: (Ki— K2) = 0, e a alternativaHo: (Ki— K2) # 0, Ho é rejeitada se Z >
Zas2. O nivel de confianca adotado neste estudo foi de 95%.

2. Resultados e discussao

Os resultados das classificacobes das 1imagens RapidEye séao
apresentados na Figura 3, na qual estao indicados os mapas tematicos obtidos
a partir da classifica¢ao pixel-SVM aplicada as imagens tomadas em 2013 (a)

e 2014 (b), e OBIA-AD das cenas de 2013 (c) e 2014 (d). A denominacao das
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classes expressas na legenda dessa figura representa: Ag — Corpo d’Agua, VA
— Vegetacao Arborea, VR — Vegetacao Rasteira, SE — Solo Exposto e Im — Area

Impermeavel.

Figura 3 - Mapas de cobertura da terra do entorno do reservatério Jaguari-Jacarei
elaborados a partir da classificacdo das imagens RapidEye pela abordagem pixel-SVM, de
2013 (a) e 2014 (b); e OBI-AD, 2013 (c) e 2014 (d).
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Fonte: Elaborado pelos autores.

O cenario apresentado na

Figura 3 ilustra a expressiva reducao na superficie do espelho d’agua
do reservatorio Jaguari-Jacarei de 2013 para 2014, independente da
abordagem de classificacao adotada. Diferencas na definicdo espacial dos
tipos de cobertura da terra associadas aos métodos de classificacdo sdo menos
significativas, mas percebe-se que na regiao demarcada por uma elipse nas
classificacgoes de 2014 (pixel-SVM, Figura 3b e OBIA-AD, Figura 3d) uma area
com cobertura de nuvens foi atribuida a classes distintas pelos dois

classificadores.

1299

Rev. Bras. de Cartografia, vol. 70, n. 4, outubro/dezembro, 2018. pp. 1289 - 1309.



A fim de validar o resultado das classificacoes, por meio da acuracia
tematica das informacées extraidas, foi construida uma matriz de confusao
para cada classificacdo, indicando o grau de correspondéncia de cada uma com
os dados de referéncia extraidos de imagens historicas do GoogleEarth™ de
2013 e 2014, a partir de uma amostra constituida 662 elementos. As matrizes
de confusao sdo apresentadas na Tabela 1, referentes as classificacoes pixel-

SVM e OBIA-AD aplicadas as imagens de 2013 e 2014.

Tabela 1 - Matrizes de confuséo e indices de concordancia kappa das classificagées PIXEL-
SVM e OBIA-AD, obtidas para os dados de 2013 e 2014.

REFERENCIA
2013 2014
A vA | VR S I | Tota A vA | VR S I | Tota
g E | m 1 g E | m 1
Ag 90 0 0 0 0 90 Ag 50 0 0 1 0 51
§ VA | 0 270 6 | 0| 0| 213 | VA | 0 283 17| 1| 0| 256
@)
TIVR o |6 |2 |1n|3 | 221 | VR|o0|z2 |7 5|2] 2
21 SE 1 2 25 | B7 | 24 107 SE 0 0 6 81 | 13 100
Im 0 0 0 10 | 13 23 Im 0 0 2 6 18 26
Tota 21 | 23 Tota 24 | 24
! 91 5 3 78 | 40 662 ] 50 0 5 94 | 33 662
Indice Kappa: 0,818 Indice Kappa: 0,882
2013 2014
Ag | VA | VR | SE | Im | Total Ag | VA | VR | SE | Im | Total
Ag 90 0 0 0 0 90 Ag 49 0 0 1 0 50
19 23
A VA 0 3 7 0 1 201 VA 0 0 18 0 0 248
P 21 21
ﬂ VR 0 22 9 20 | 14 275 VR 0 10 6 11 | 10 247
M
(@) SE 0 0 8 47 9 64 SE 1 0 6 67 6 80
Im 1 0 4 11 | 16 32 Im 0 0 5 15 | 17 23
Tota 21 | 23 Tota 24 | 24
1 91 5 3 78 | 40 662 ] 50 0 5 94 | 33 662
Indice Kappa: 0,796 Indice Kappa: 0,819

Fonte: Elaborado pelos autores.

Pela Tabela 1 verifica-se que a classe Area Impermeavel (Im) fo1 aquela
que mais se confundiu com as demais, principalmente com Solo Exposto (SE),
em ambas as abordagens de classificacdo e, em menor grau, com Vegetacao

Rasteira (VR), no método OBIA-AD. De acordo com Herold e Roberts (2010),

telhados ceramicos de material avermelhado apresentam resposta espectral

1300

Rev. Bras. de Cartografia, vol. 70, n. 4, outubro/dezembro, 2018. pp. 1289 - 1309.



semelhante ao solo exposto, razao da confusao observada entre esses tipos de
cobertura. Também em menor grau foi observada confusao entre as classes
SE (Solo Exposto) e VR (Vegetacao Rasteira); e VA (Vegetacdo Arborea) com
VR. A classe Ag (Corpo d’Agua) apresenta pouca confusdo com as demais,
devido a resposta espectral sutis que apresenta. Portanto, a extracio de
corpos d’agua a partir de classificacdo de imagens multiespectrais nas bandas
do infravermelho é realizada, praticamente, na sua integra.

Em termos de indicadores globais da acuracia, representado pelo Indice
Kappa, a classificacao pixel-SVM resultou em valores ligeiramente superiores
(0,818 e 0,882, respectivamente para 2013 e 2014) que a abordagem OBIA-
AD (0,796 para 2014 e 0,819 para 2014). Ambos os métodos resultaram em
melhor acuracia para a imagem de 2014. Comportamento similar pode ser
observado a acuracia global, expressa na Tabela 2, juntamente com as

acuracias do usuario e do produtor, por classe.

Tabela 2 - Acuracias do usudrio e do produtor por classe resultante das abordagens pixel-
SVM e OBIA-AD, para cada ano de aquisi¢do da imagem (2013 e 2014)

2013
Acuracia do usuario (%) Acuracia do Produtor (%)
Ag | VA| VR | SE | Im Ag | VA | VR | SE | Im | Global
pixel-SVM | 99 | 96 | 87 | 73 | 32 | pixel-SVM | 100 | 97 | 91 | 52 | 56 | 86,7
OBIA-AD | 99 | 90 | 92 | 60 | 40 | OBIA-AD | 100 ] 96 | 80 | 73 | 50 | 85,3
2014
Acuracia do usuario (%) Acuricia do Produtor (%)
Ag |[VA| VR | SE | Im Ag | VA | VR | SE | Im | Global
pixel-SVM | 100 | 99 | 90 | 86 | 55 | pixel-SVM | 98 | 93 | 96 | 81 | 69 | 91,7
OBIA-AD | 98 | 96 | 88 | 71 | 51 | OBIA-AD | 98 | 93 | 87 | 84 | 46 | 87,5

Fonte: Elaborado pelos autores.

As Tabelas 1 e 2 mostram que, para todas as classificacoes, as classes
Im (Area Impermeavel) e SE (Solo Exposto) apresentaram menor acuracia,
seja do usuario ou do produtor. As demais classes tiveram acuracia do usuario
e do produtor superior a 75%. Os resultados da analise da acuracia indicam
uma leve superioridade, em termos de desempenho, da classificacdo pixel-
SVM em relacdo a OBIA-AD, neste estudo especificamente, tanto para os

indicadores globais como para as acuracias do usuario e do produtor, por
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classe. O desempenho ligeiramente inferior das classificagoes OBIA-AD pode
ser atribuido, entre outras causas, a propria definicao dos objetos, uma vez
que a segmentacido da imagem utiliza um conjunto de parametros de dificil
especificacio, tendo sido necessaria a realizacdo de varios testes para sua
definigao. Por outro lado, o algoritmo SVM tem mostrado alta eficiéncia em
tarefas de reconhecimento de padroes e, como essas classificacoes foram
baseadas na analise de pixels, uma adequada aquisicio de dados de
treinamento influenciou positivamente no resultado obtido com essa
abordagem.

Foram realizados testes estatisticos para avaliar a significancia das
diferencas entre as classificacoes, a partir dos valores de indice Kappa(K) e
variancia de Kappa (var(K)), estimados por meio da Equacao 1. Além disso,
utilizou-se a Equacdo 2 para verificar se pares de classificacées tiveram

desempenho similar. Os resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 3.

Tabela 3 - Variancia de Kappa (var (K)), valores de z e do teste de significancia, usados para
avaliar a similaridade entre pares de classificagoes.

OBIA-ADz013 pixel-SVMzo13 OBIA-ADz2014 pixel-SVMb2o014
var(K) 0,00035 0,00031 0,00033 0,00023
OBIA-AD2o13 42,367 -
pixel-SVMao013 0,86 46,610 -
OBIA-AD2o14 0,96 0,12 45,471 -
pixel-SVMa2014 3,57 2,77 2,59 58,540

Fonte: Elaborado pelos autores.

As classificagées foram analisadas a um nivel de confianca de 95% (Z-
tabelado igual a 1,96) e como os valores de Z calculado (realgados na diagonal
da Tabela 3) foram superiores ao tabelado em todos os casos, todas as
classificagoes foram significativas. A analise da similaridade entre pares de
classificacdo mostra que, para o mesmo nivel de confianca, as classificacées
podem ser consideradas estatisticamente similares, com excecdo do pixel-
SVM aplicado aos dados de 2014, que teve um desempenho estatisticamente
superior as demais e menor variancia.

Os efeitos da seca na reducao da superficie de agua sao perceptiveis na
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Figura 3. A area do reservatorio obtida pela classificagao OBIA-AD dos
dados de 2013 foi de 35,37 km2? e de 17,52 km? para os dados de 2014,
resultando em uma diferenca de area de 17,85 km2. Em relacdo a abordagem
pixel-SVM, a area do corpo d’agua foi de 36,24 e 17,46 km?2, respectivamente
para 2013 e 2014 (diferenca de 18,46). Em ambas as abordagens de
classificacao, aproximadamente a metade da area do espelho d’agua do
reservatorio em 2013 se manteve em 2014.

Para mostrar os tipos de cobertura da terra que, em 2014 substituiram
a classe corpo d agua nas margens do reservatorio Jaguari-Jacarei, foi
realizada uma operacio cruzada entre as classificacoes de 2013 e 2014,
resultando nos mapas de transi¢cdo espacgo-temporal indicados na Figura 4
para cada método de classificacao: pixel-SVM (a) e OBIA-AD (b). Em ambas
as classificagoes, as classes de transi¢ao foram denominadas: Ag (corpo d’agua
que se manteve inalterado), AgVA (transicdo de Aagua para vegetacao
arbérea), AgVR (transicao de agua para vegetacio rasteira), AgSE (transicao

de agua para solo exposto) e AgIm (transicao de agua para area impermeavel).

Figura 4 - Tipos de cobertura da terra presentes na area inundada do reservatério Jaguari-
Jacarei com a reducdo do corpo d’agua em 2014, definidos pelas abordagens de classificacdo
pixel-SVM (a) e OBIA-AD (b).
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Fonte: Elaborado pelos autores.
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A Figura 4-b (OBIA-AD) indica uma area consideravel como transigao
entre as classes agua e 4area impermeavel (Aglm), inconsistente com a
realidade, pois as coberturas impermeaveis na cena estdo restritas as
instalacoes da represa, pieres e ao afloramento rochoso do canal que interliga
os rios Jaguari e Jacarei. Por outro lado, no mapa de transicoes resultante da
classificacao pixel-SVM (Figura 4-a), ocorreu uma area consideravel
associada a transi¢ao do corpo d’agua com Vegetacgao Arbérea (AgVa). De fato,
em alguns locais nas margens do reservatorio, observa-se a alternancia de
agua para arbustos e a atribuicdo dessas areas a vegetacao de maior porte
textura da vegetacao arbustiva, mais proxima de vegetacio arborea do que da
rasteira. A fim de quantificar essas transi¢ées, foi1 elaborado o grafico de
barras, Figura 5, mostrando a proporc¢ao de mudanca da classe Corpo d’Agua,

mapeado em 2013, para as demais classes (mapeadas em 2014).

Figura 5 - Proporc¢édo de mudanca da classe corpo d’agua para vegetacgido arbérea (AgVA);
vegetacao rasteira (AgVR); solo exposto (AgSE) e area impermeavel (Aglm), definidos pelas
abordagens de classificacao pixel-SVM e OBIA-AD.

35

w
o

20

15 mOBIA

10 SVM
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AgVA AgVR AgSE Agim
Classe de transi¢ao

Fonte: Elaborado pelos autores.

A Figura 5 corrobora a percepcao possibilitada pelos mapas da Figura
4, de que a deteccao de areas impermeaveis foi consideravelmente maior na

classificacado OBIA-AD. Por levar a uma atribuic¢io equivocada no tipo de uso
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e nao apenas decorrente de uma confusao quanto ao grau de cobertura do solo
pela vegetacao (arbdorea ou arbustiva), como ocorre na classificacao pixel-
SVM, pode-se considerar que a abordagem OBIA-AD produziu um resultado

menos consistente.

3. Conclusoes

A informacao produzida pela classificacido de imagens mostrou-se
adequada para o monitoramento de recursos hidricos, resultando em
mapeamentos de alta acuracia tematica. Os tipos de cobertura da terra
associados a corpos d’agua, vegetacdao arborea, vegetacdo rasteira, solo
exposto e areas impermeaveis foram discriminados tanto pela abordagem de
classificacao pixel-SVM, como a OBIA-AD para as imagens tomadas em 2013
e 2014.

Na analise da qualidade das classificagoes resultantes foram
consideradas as concordancias e discrepancias expressas na matriz de
confusio de cada classificacdo produzida e verificou-se que, com excecido da
classe area impermeavel (Im), a discriminacao dos demais tipos de cobertura
apresentou elevada concordancia com os dados de referéncia. A comparacao
do desempenho entre os métodos de classificagao empregados indicou que a
abordagem baseada em pixel resultou em indicadores de acuracia superiores
aos do OBIA, em 2013 e 2014 e, portanto, mostrou-se mais adequada para o
mapeamento tematico dos tipos de cobertura da terra no entorno do
reservatorio Jaguari-Jacarei, mesmo que as classificagbes tenham sido
estatisticamente similares, exceto pixel-SVM de 2014.

A analise das mudangas ocorridas na paisagem de entorno do
reservatorio Jaguari-Jacarei durante a crise hidrica, realizada a partir da
interseccdo dos mapas tematicos de 2013 e 2017 produzidos pelos
classificadores pixel-SVM e OBIA-AD, individualmente, indicou os tipos de
cobertura que ocuparam as margens do reservatério com a reducao da

superficie do corpo d’agua durante a crise hidrica. Enquanto o classificador
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pixel-SVM mapeou como solo exposto e vegetacao rasteira ou arborea areas
antes (em 2013) ocupadas por agua, a abordagem OBIA-AD resultou em uma
area quase quatro vezes maior atribuida a area impermeavel. Essa
constatacdo é desfavoravel a OBIA-AD, haja vista que os Unicos objetos
impermeaveis presentes na area sao a infraestrutura da barragem, pieres e o
afloramento rochoso do canal que interliga os rios Jaguari e Jacarei. Em
relacdo a deteccao do corpo d’agua, ambas as abordagens resultaram em areas
similares em 2013 (35,37 km?2 por OBIA-AD contra 36,24 km? por pixel-SVM)
e 2014 (17,51 km?2 por OBIA-AD e 17,46 km?2 por pixel-SVM), indicando que

teve sua superficie reduzida em quase 50% com a crise hidrica.
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