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RESUMO

As sucess@es secundarias sdo tipologias importantes para a manutencdo da biodiversidade, regime hidrolégico e
sequestro de carbono. A utilizagdo de métricas texturais GLCM pode colaborar na discriminacdo dessas classes por
extrair a variabilidade espacial do dossel florestal. Assim sendo, também se faz necessaria uma técnica como redes
neurais artificiais para selecdo dos atributos mais relevantes e integracdo desses dados. O objetivo do presente estudo
foi de avaliar e comparar o uso de atributos espectrais ALI/EO-1 e métricas texturais GLCM utilizando a técnica de
redes neurais artificiais Multi-Layer Perceptron para mapeamento da cobertura da terra na Floresta Nacional do Tapajos
e arredores, com foco na discriminacdo das tipologias florestais primérias e sucessfes secundarias. Observou-se que 0s
atributos texturais mais relevantes foram a textura média das bandas 3, 4, 6, 7 e 8, e textura dissimilaridade da banda 8.
Esses atributos, ao serem integrados aos dados espectrais em um conjunto hibrido, proporcionaram uma melhor
discriminacdo entre as classes de NPV e solo, culturas agricolas e SS1/SS2, SS1 e SS2, SS2 e SS3/FP. Dessa forma, as
areas de SS1, SS2, SS3 e FP puderam ser discriminadas com 89, 63, 62 e 83% de acuracia. Constatou-se exatiddo
global de 89% para a utilizacdo dos dados hibridos contra 79% para dados somente espectrais.

Palavras-chave: Florestas tropicais, sucessdes secundarias, redes neurais artificiais, ALI/EO-1, textura GLCM.

ABSTRACT

Secondary successions are important typologies for biodiversity maintenance, hydrological regimen, and carbon
sequestration. The use of GLCM textural metrics can collaborate to discriminate these classes due to the extraction of
the spatial variability of the forest canopy. Hence, it is also necessary a technique such as artificial neural networks to
select the most relevant attributes and to integrate these data. The aim of this study was to evaluate and compare the use
of ALI/EO-1 spectral attributes and GLCM textural metrics using the Multi-Layer Perceptron artificial neural networks
technique for land cover mapping in the Tapajos National Forest and vicinity, focusing on the discrimination of primary
forest and secondary successions. It was observed that the most important textural attributes were the mean texture of
bands 3, 4, 6, 7 and 8, and the dissimilarity of band 8. These attributes, when integrated into the spectral data to
compose a hybrid dataset, provided better discrimination between the classes of NPV and soil, crops and SS1/SS2, SS1
and SS2, SS2 and SS3/PF. Thereby, the SS1, SS2, SS3 and FP areas could be discriminated with 89, 63, 62 and 83% of
classification accuracy. It was observed an overall accuracy of 89% using the hybrid dataset against 79% using only the
spectral data.

Keywords: Tropical forests, secondary successions, artificial neural networks, ALI/EO-1, GLCM texture.

INTRODUCAO

As areas de sucessdo secundaria (SS) correspondem a cerca de 20% da &rea desmatada na Amazonia
Oriental (FEARNSIDE et al., 2009). Essas areas sdo, em sua grande maioria, geradas do desmatamento da
floresta priméria, que é seguido do uso na pecudaria e agricultura por certo periodo de tempo, e em seguida
abandonadas, iniciando-se assim, o processo de regeneracdo (PRATES-CLARK et al., 2009). Esse ciclo
ocorre visto que com o tempo de uso da terra ha um declinio na produtividade e fertilidade do solo. Dessa
forma, a regeneracdo florestal atua no controle do pH e na recuperacéo da fertilidade do solo, além de agir na
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manutencdo da biodiversidade e regime hidroldgico, estabelecimento da conectividade entre remanescentes
florestais e acimulo de carbono atmosférico (NEPSTAD et al., 1994; SHEVLIAKOVA et al., 2009).

Devido a representatividade em &rea e servigos ecoldgicos prestados pela sucessdo secundaria (SS), o
mapeamento dessas areas se faz necessario para estudos cientificos, como de mitigacdo de mudancas
climaticas (SHEVLIAKOVA et al., 2009). O levantamento da &reas de SS com dados de sensores remotos
tem sido explorado por especialistas, porém com certa dificuldade de caracterizagdo devido a fatores, como a
influéncia da sombra sobre o dossel florestal provocada pela diferenca de altura das arvores, heterogeneidade
intrinseca da estrutura da vegetacdo e a saturagdo do sinal de resposta espectral do alvo sob determinadas
condigdes (STEININGER, 2000). A composicao de espécies, a estrutura florestal, o angulo de arranjo das
folhas e o estado fenolégico da planta também podem afetar a reflectancia do alvo medida pelos sensores
remotos. Apesar de ndo existir um protocolo definitivo para a categorizacdo das SS, um critério muito
utilizado em ambientes amazdnicos é do tempo/idade de regeneracdo (UHL et al., 1988), dividindo-as em
sucessdo inicial (SS1 — até 5 anos), intermediaria (SS2 — 5 a 15 anos) e avancada (SS3 — mais de 15 anos).

A combinacdo de dados espectrais de sensoriamento remoto com dados texturais pode melhorar a
classificacdo da cobertura da terra, pois a textura reflete a heterogeneidade espacial da estrutura da vegetacao
e, portanto, pode ser utilizada para representar essas variacdes presentes, sobretudo nas SS (ASNER et al.,
2003). O método de extracdo de textura mais comumente utilizado é o Gray-Level Co-ocurrence Matrixes
(GLCM; HARALICK et al., 1973). Esse método quantifica a frequéncia em que diferentes combinacdes de
niveis de cinza ocorrem numa imagem de acordo com uma distancia e angulo determinados, gerando uma
matriz de probabilidades e fornecendo oito métricas texturais. Nesse sentido, diversos estudos tém utilizado
atributos de textura como complemento aos dados espectrais para 0 mapeamento de estadios de sucessao
florestal (KIMES et al., 1999; ASNER et al., 2003; OTA et al., 2011). Apesar disso, 0 entendimento sobre a
real contribui¢do das métricas de textura na diferenciacdo de estadios de SS ainda é limitado (GALLARDO-
CRUZ et al., 2012).

Os dados do sensor Advanced Land Imager (ALI) / Earth Observing 1 (EO-1), protétipo do Operational
Land Imager (OLI) / Landsat-8, tém sido utilizados para estudos de mapeamento do uso e cobertura da terra,
estimativa de parametros biofisicos, deteccdo de queimadas, identificacdo de culturas, estimativa de
producdo agricola, etc. O sensor ALI € um sensor multiespectral com resolucéo espacial de 30 m nas bandas
espectrais e 10 m na banda pancromatica. Ele adquire dados em nove bandas espectrais largas similares as do
sensor OLI/Landsat-8 com resolucdo radiométrica de 12 bits. Dentre as bandas espectrais, duas sdo
posicionadas na regido do visivel, duas na do infravermelho préximo (NIR) e trés na do infravermelho de
ondas curtas (SWIR). Elas possuem relagéo sinal/ruido quatro a dez vezes maiores que as do ETM+. Apesar
de literatura reportar estudos em florestas tropicais, analises envolvendo SS em ambientes amazdnicos nao
foram ainda feitas para esse sensor.

As redes neurais artificiais (RNA) tém sido muito utilizadas para integracdo de dados, onde o método mais
aplicado é o Multi-Layer Perceptron (MLP) (KIMES et al., 1999). As RNA séo técnicas computacionais
criadas para simular o funcionamento do cérebro humano, de forma a aprender um padrdo de informagdes e
promover uma generalizacdo para outro conjunto de dados (HAYKIN, 1999). Dessa forma, a arquitetura de
uma RNA no método MLP é composta de trés camadas (input, oculta e output), nas quais sdo apresentados
os dados (input), é realizado o processamento nos neurénios armazenando a informagdo em forma de pesos
(oculta), e é apresentado o resultado final como classe mapeada (output). Devido a sua flexibilidade na
modelagem de relagdes complexas ndo-lineares (como dos dados de textura e as classes de cobertura da
terra), as RNA nédo requerem conhecimento prévio sobre distribuicdo ou relagao entre varidveis, podendo ser
utilizadas para selecdo de atributos mais relacionados com a variavel resposta (KIMES et al., 1999). A
interpretacdo dos pesos da RNA permite o entendimento da relevancia dos atributos para o resultado
(GARSON, 1991).

Portanto, o presente estudo tem o objetivo de avaliar e comparar 0 uso de atributos espectrais e métricas
texturais derivados do sensor ALI/EO-1 atraves da técnica de redes neurais artificiais Multi-Layer
Perceptron para mapeamento da cobertura e uso da terra na Floresta Nacional do Tapajos e arredores, com
foco principal na discriminacdo das tipologias florestais primarias e sucessdes secundarias.
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METODOLOGIA

A éarea de estudo corresponde a parte norte da Floresta Nacional do Tapajos (FNT) e seus arredores, onde 0
uso da terra tem sido direcionado para agricultura e pecuaria (Figura 1). A FNT é uma unidade de
conservagdo atualmente mantida pelo Instituto Chico Mendes de Conservacdo da Biodiversidade (ICMBio) /
Ministério do Meio Ambiente (MMA), localizada no Estado do Para, a oeste da rodovia Cuiaba-Santarém
(BR-163) e a leste do Rio Tapajos, ocupando areas dos municipios de Belterra, Aveiro, Rurdpolis e Placas. A
vegetagdo natural é classificada como Floresta Ombrofila Densa, com dominancia de arvores de grande
dimensdo diamétrica e alta abundancia de lianas lenhosas, palmeiras e epifitas, sendo que a variacdo
topografica local é fator determinante para a vegetacdo (GONCALVES et al., 2011). Os arredores da FNT
apresentam areas de sucessfes secundarias em estadios regenerativos SS1, SS2 e SS3.
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Figura 1. Localizacdo da area de estudo no Estado do Pard e composicdo falsa-cor da imagem ALI/EO-1
com as bandas 5 (775-805 nm), 8 (1550-1750 nm) e 4 (630-690 nm) nas cores vermelho, verde e
azul, respectivamente. A imagem foi adquirida em 21/08/2012.

Figure 1. Location of the study area in the State of Para and false color composite of ALI/EO-1 bands 5
(775-805 nm), 8 (1550-1750 nm) and 4 (630-690 nm) in red, green and blue colors, respectively.
The image was acquired in 08/21/2012.

A imagem do sensor ALI/EO-1 foi obtida pela plataforma Earth Explorer da USGS/NASA, adquirida pelo
sensor na data 21/08/2012, orbita/ponto 227/62, com &ngulo de visada +15,10° (direcdo de espalhamento
frontal), 55° de elevagdo solar, 64° de azimute solar e nivel de processamento L1T. O nivel de processamento
L1T corresponde a correcdo sistematica de radiometria, exatiddo geométrica e exatiddo topografica com o
modelo digital de elevagdo STRM. A banda pancromética ndo foi utilizada na analise.

Os pré-processamentos realizados foram a conversdo para radidncia e conversdo para reflectancia de
superficie, os quais foram realizados no aplicativo ENVI 5.0.3 (ITT, 2013). Esse processo foi realizado pelo
algoritmo Fast Line-of-Sight Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes (FLAASH), baseado na
modelagem de transferéncia radiativa MODTRAN4. Esse modelo realiza a corre¢do atmosférica
minimizando e/ou removendo os efeitos de espalhamento e absor¢do atmosféricos.

A partir da imagem de reflectancia de superficie, 0 método GLCM foi aplicado, gerando oito métricas de
textura para cada uma das nove bandas ALI: média, variancia, contraste, dissimilaridade, homogeneidade,
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entropia, segundo momento angular e correlagdo (HARALICK et al., 1973). O resultado foi a geracdo de 72
atributos texturais. Para o célculo das métricas foi utilizada uma janela mével de 3x3 pixels, determinada
apos varios testes, com deslocamento de 1 pixel e 64 niveis de cinza. A dimensdo dessa janela foi utilizada
por Asner et al. (2003) na regido do Tapajos, onde apresentou melhor sensibilidade para distin¢do de alvos.

A fim de subsidiar o processo de mapeamento, foi realizada uma campanha de campo dos dias 7 a 18 de
agosto de 2012, portanto, no mesmo més de obtengdo da imagem ALIl. Foram coletados pontos
observacionais das classes tematicas de uso e cobertura da terra nos arredores da FNT e de floresta primaria
no interior da FNT através de Sistema de Posicionamento Global (GPS) de navegacdo. O nimero de pontos
coletados para as classes (com sua abreviagao entre parénteses) foi: 14 de corpos d’agua (4gua), 2 de culturas
agricolas (CA), 38 de pasto limpo/sujo (pasto), 13 de solo exposto/pousio (solo), 12 de vegetacdo ndo-
fotossinteticamente ativa (NPV), 12 de floresta primaria (FP), 11 de sucessao secundaria inicial (SS1), 13 de
sucessdo secundaria intermediaria (SS2), e 4 de sucessdo secundaria avancada (SS3). Os pontos coletados
foram verificados em série temporal TM/Landsat-5 para assegurar que eram areas de regeneracao florestal.

As areas correspondentes aos pontos de observacdo foram vetorizadas como regides de interesse (ROI)
através do aplicativo ENVI 5.0.3. Foram aleatorizados 900 pixels amostrais (100 pixels por classe) sobre as
ROI, extraindo os valores espectrais e texturais para cada pixel. Evitaram-se areas com pixels de borda para
minimizar a captura de zonas de transicéo entre classes vizinhas que poderiam introduzir variabilidade entre
classes no calculo da textura. Os 900 pixels foram divididos em trés conjuntos amostrais independentes:
treinamento (450 pixels; 50 por classe), validagdo (225 pixels; 25 por classe) e teste (225 pixels; 25 por
classe). O conjunto de treinamento foi utilizado para promover o aprendizado da RNA; o conjunto de
validacdo foi utilizado para monitorar o desempenho do treinamento da rede e promover sua parada; € o
conjunto de teste foi utilizado para avaliacdo do desempenho de classificagao.

O processo de classificagdo e avaliacdo foi realizado através de programacéo em ambiente MATLAB 2013a®
(MATH WORKS INC., 2013). A RNA foi criada a partir da funcdo patternnet do pacote Neural Network
Toolbox, possuindo trés camadas (input, oculta, output). O treinamento da rede foi realizado pelo algoritmo
backpropagation de Levenberg-Marquardt (HAGAN; MENHAJ, 1994), pela funcdo trainlm. Esse método
de treinamento foi escolhido pelo bom desempenho e velocidade de treinamento, mesmo quando utilizado
um grande namero de inputs (HAGAN; MENHAJ, 1994). A taxa de aprendizagem aplicada foi de 0,01 e
utilizaram-se dois critérios de parada: raiz do erro médio quadratico (RMSE) de 0,009 e de 10 épocas sem
melhoria no desempenho. O treinamento é encerrado quando um dos critérios de parada é alcangado.

Inicialmente, os dados de treinamento, de validacdo e de teste foram importados no MATLAB. Os inputs
foram padronizados para média igual a O e desvio padréo igual a 1. Foi calculado um nimero de neurdnios
(N) satisfatorio numa relacéo de 10 vezes mais equacdes de treinamento do que de pesos (HEATH, 2010).
Foi testada uma variacdo de cinco N para mais e para menos, e também dez variagbes de pesos iniciais
aleatorios para maximizar o potencial de interpolacdo e extrapolacdo da RNA (ATKINSON; TATNAL,
1997). A avaliacdo para cada treinamento foi realizada a partir do indice kappa, calculado a partir da matriz
de confusdo com o conjunto de teste. Dessa forma, determinou-se 0 N e conjunto de pesos de melhor
desempenho para o conjunto espectral e textural separadamente. Em seguida, foi calculada a contribui¢do
relativa (CR) de cada atributo a fim de promover a sele¢do de atributos (GARSON, 1991). Os valores de CR
foram analisados através de gréaficos e definigdo de limiares empiricos de CR. Os atributos mais importantes
para cada limiar foram mesclados em conjuntos hibridos (espectral mais textural). Uma analise comparativa
dos conjuntos foi realizada pela exatiddo global, indice kappa e teste Z (CONGALTON; MEAD, 1983). Por
fim, comparou-se o conjunto hibrido de melhor desempenho com o conjunto espectral através da matriz de
confusdo, exatiddo global, indice kappa e exatiddo de classe. Um mapa de cobertura e uso da terra foi gerado
para o0 melhor conjunto de dados.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A selecéo de atributos para os dados espectrais indicou baixa CR para as bandas 1 e 2, provavelmente devido
a maior sensibilidade a efeitos atmosféricos dessas bandas e que ndo foram removidos por completo pelo uso
de uma visibilidade média para a cena ALI por parte do FLAASH. Para as métricas texturais, as bandas 1 e 2
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foram automaticamente retiradas da analise e os valores de CR foram representados em forma de gréfico
(Figura 2). Observa-se que a textura média obteve resultado superior as demais métricas, especialmente para
as bandas 3 (565 nm), 4 (660 nm), 6 (867 nm), 7 (1250 nm) e 8 (1650 nm). A banda 5 (790 nm) apresentou
baixa CR provavelmente devido a forte correlacdo com a banda 6 (também do NIR), enquanto que a banda 9
(2215 nm) apresentou baixa CR provavelmente devido a forte correlacdo com a banda 8 (também do SWIR).
Além da média, a textura dissimilaridade da banda 8 também apresentou resultado CR superior as demais.
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Figura 2. Contribuicdo relativa das oito métricas de textura extraidas das bandas 3 a 9 do ALI/EO-1 no
mapeamento da cobertura e uso da terra usando Redes Neurais Artificiais (RNA).
Figure 2. Relative contribution of the eight texture metrics extracted from the ALI/EO-1 bands 3 to 9 for
land cover and land use mapping using Artificial Neural Network (ANN).
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Foram tragados quatro limiares de CR: 2, 2,5, 3 e 5%. Os atributos acima desses limiares foram integrados a
reflectancia das bandas 3 a 9 para compor conjuntos hibridos. Os indices kappa para limiares 2, 2,5, 3 e 5%
foram 0,85, 0,86, 0,87 e 0,83. O conjunto do limiar 3 apresentou melhor resultado, o qual foi estatisticamente
superior (p = 0,012) ao do limiar 5, e estatisticamente igual aos demais (p > 0,05). Além de apresentar kappa
melhor, o conjunto do limiar 3 utilizou uma menor quantidade de atributos, ou seja, uma arquitetura menos
complexa. Dessa forma, determinou-se esse conjunto como o conjunto hibrido étimo para o mapeamento:
reflectancia das bandas 3 a 9, textura média das bandas 3, 4, 6, 7 e 8, e textura dissimilaridade da banda 8.

Para os dados espectrais, a RNA foi treinada utilizando a reflectancia das bandas 3 a 9, variando de 18 a 28
neurdnios na camada oculta. O melhor resultado foi obtido com 27 neurdnios, onde o treinamento foi
interrompido com 16 iteragdes com um RMSE de 0,035. O motivo da parada foi ndo ter ocorrido melhoria
no desempenho apos 16 iteracOes. Para os dados hibridos, a RNA foi treinada utilizando a reflectancia das
bandas 3 a 9, textura média das bandas 3, 4, 6, 7 e 8, e textura dissimilaridade da banda 8. O nlimero de
neurdnios na camada oculta variou de 12 a 22 onde o0 melhor resultado foi obtido com 12 neurdnios apés 19
iteracBes e RMSE de 0,017. O treinamento cessou por ndo haver melhoria no desempenho apds 19 iteracGes.
A matriz de confusdo, o valor de exatiddo global e o indice kappa foram calculados utilizando os pixels de
teste para os dados espectrais (Tabela 1) e hibridos (Tabela 2).
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Tabela 1. Matriz de confusdo do mapa de cobertura e uso da terra gerado com dados espectrais (reflectancia
das bandas ALI 3 a 9), em percentagem. As abreviagOes sdo: EC = erros de comissdo; EO = erros
de omissdo; ECI = exatiddo da classe; e EG = exatiddo global.

Table 1. Confusion matrix from the land use and land cover map generated with the spectral dataset
(reflectance of the ALI bands 3 to 9), in percent. The abbreviations are: EC = error of commission;
EO = error of omission; CA = class accuracy; and OA = overall classification accuracy.

Classes Agua Solo CA NPV Pasto SS1 SS2 SS3  FP Total EC (%)

Agua 10 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0
Solo 0 322 0 68 0 o o 0 0 100 68
CA 0 0 100 0 0 o 0o 0 0 100 0
NPV 0 4 0 9% 0 o 0o 0 0 100 4
Pasto 0 0 o0 0 0 0 0 0 0 100 0
ss1 0 0 2 o0 0 80 0 0 0 100 20
582 0 0 28 0 0 6 4 0 12 100 56
SS3 0 0 0 0 0 0 24 64 12 100 36

Fp 0 0 0 0 0 0 0 4 9 100 4

Total 100 36 148 164 100 9% 68 68 120

EO (%) 0 1 32 M 0 17 3% 6 20 i(;g;@:‘ o
ECI(%) 100 31 68 57 100 69 35 62 77 !

Tabela 2. Matriz de confusdo do mapa de cobertura da terra gerado com dados hibridos, em percentagem.
Table 2. Confusion matrix from the land cover map generated with the hybrid dataset, in percent.
Classes Agua Solo CA NPV Pasto SS1  SS2  SS3 FP Total EC (%)

Agua 100 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0
Solo 0 %6 0 12 12 o 0o 0 o0 100 24
CA 0 0 9% 0 0 4 0 0 0 100 4
NPV 0 g8 0 @ 0 o 0o 0 o0 100 8
Pasto 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0
ss1 0 0 0 0 0 100 0 0 0 100 0
S82 0 0 16 0 0 8 76 0 0 100 24
SS3 0 0 0 0 0 0 20 64 16 100 36
FP 0 0 0 0 0 0O 0 4 9% 100 4
Total 100 84 112 104 112 112 9% 68 112
EO (%) 0 10 14 12 1 11 21 6 14 iig;@:‘(fgfsg
ECI(%) 100 70 83 82 89 89 63 62 83 !

A integracdo dos dados espectrais e texturais proporcionou melhoria na exatiddo global de cerca de 10%. A
exatiddo da classe solo melhorou de 31 para 70%, diminuindo sua confusdo com NPV, que melhorou de 57
para 82%. A identificacdo de CA aumentou de 68 para 83% devido a diminuicdo da confusdo com SS1 e
SS2. Agua manteve-se com 100% de acerto. Pasto obteve resultado inferior, passando de 100 para 89%, com
a introducdo de 12% de confusdo com solo. Com relagdo as classe de regeneracao florestal, houve grande
melhoria em SS1 (ECI = 69 para 89%) e SS2 (ECI = 35 para 63%). A variabilidade espacial contida nessas
classes e extraida pelas métricas texturais provavelmente colaborou para a diminuicdo da confusdo entre SS1
e SS2, e entre SS1/SS2 e CA. Apesar disso, ndo se observou melhoria para a classificagdo de SS3 (ECI =
62%). SS3 apresenta um dossel mais irregular que SS1 e SS2, com a presenca de individuos emergentes. Por
iSSO, esperava-se que essa variabilidade espacial proporcionasse uma melhor distincdo dessa classe pelas
métricas texturais. No entanto, observou-se que a confusdo entre SS3 e SS2 diminuiu de 24 para 20%, ao
passo que a confusdo entre SS3 e FP aumentou de 12 para 16%. A classe FP obteve melhoria (ECI = 77 para
83%) devido a uma diminuicdo da confusdo com SS2, apesar do aumento da confusdo com SS3.

Os resultados observados corroboram com os obtidos por Kimes et al. (1999) ao mapear florestas tropicais

primarias e secundarias na Amazénia com dados do High Resolution Visible (HRV)/SPOT-1. Observaram
um ganho de exatiddo de 83,5 para 89,9% ao utilizar dados hibridos. Ota et al. (2011) e Gallardo-Cruz et al.

634



XI Seminario de Atualizagdo em Sensoriamento Remoto e Sistemas de Informagdes Geograficas Aplicados a Engenharia Florestal.

(2012) reportaram que as métricas texturais podem apresentar melhor relagcdo com a floresta com a utilizagdo
de alta resolucéo espacial.

Devido ao desempenho superior dos dados hibridos, este conjunto foi utilizado para gerar um mapa de
cobertura e uso da terra (Figura 3). Observou-se uma grande concentracdo de areas de FP (verde escuro)
localizada no interior da FNT (parte oeste) e na parte central da imagem. A &rea no interior da FNT
apresentou uma grande quantidade de pixels de SS2 e SS3 espalhados, provavelmente devido a pequenos
distarbios causados pelo homem no passado nessas regides, como o0 manejo seletivo que foi feito ao sul da
FNT. Além disso, constatou-se a presenca de espalhamento atmosférico ao longo da FNT, que também pode
ter introduzido variabilidade espectral. Observaram-se muitas areas de SS2 na regido sudoeste da imagem,
em torno da vila de Sdo Jorge. A area de SS3 do interior da FNT foi classificada corretamente, enquanto que
algumas outras areas pontuais que foram classificadas como SS3 podem ser consideradas areas com certo
nivel de degradacdo da floresta, ao invés de areas propriamente ditas de regeneragao.

Pis

55°3 ¢

Legenda:
- SS1 - Floresta Primaria

SS2 Cultura Agricola - Solo - Agua
- SS3 Pasto NPV |:] Nuvem

Figura 3. Mapa de cobertura e uso da terra gerado utilizando atributos hibridos (espectrais e texturais).
Figure 3. Land use and land cover map generated using hybrid attributes (spectral and textural).

CONCLUSOES

A andlise de selecdo de atributos por redes neurais artificiais revelou que as métricas texturais de melhor
contribuicdo para o processo de mapeamento foram a textura média das bandas 3, 4, 6, 7 e 8, e a
dissimilaridade da banda 8, as quais foram incluidas junto a reflectancia das bandas 3 a 9 para compor um
conjunto hibrido. Esse conjunto hibrido apresentou exatiddo global de 89%, contra 79% do mapa utilizando
somente dados espectrais. A adi¢do dessas métricas texturais melhorou a separagéo entre classes como NPV
e solo, CA e SS1/SS2, SS1 e SS2, SS2 e SS3/FP, causando um ganho de exatiddo global de 10%. As classes
de sucessdo secundaria SS1, SS2, SS3 e FP puderam ser discriminadas com 89, 63, 62 e 83% de acerto,
respectivamente, com confusdes na ordem de 20% entre SS2/SS3 e SS3/FP.
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