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RESUMO

O desmatamento ilegal de drea publica e privada é um problema que afeta toda a sociedade brasileira. A fim de burlar as
legislagdes vigentes, a cada dia, uma nova estratégia de desmatamento de dreas florestais protegidas é implementada.
Atualmente, o corte seletivo tem sido evidenciado em andlises de imagens de sensores remotos, devido ao contraste entre
a vegetacdo e o solo exposto. Com a preocupacio em reduzir a pratica ilegal, este trabalho visa identificar e quantificar o
desmatamento no Sudoeste da cidade de Altamira-PA, com o uso de imagens de sensores do satélite OLI/Landsat 8 e do
Radar de Abertura Sintética (SAR) da aeronave R-99 da Forca Aérea Brasileira. A metodologia envolve a aplicacio de
técnicas de processamento digital de imagens, verificacido de indices de vegetagdo e vegetacdo ajustado ao solo (NDVI,
SAVI), fusdo de dados de sensores 6pticos/SAR e classificacdo de imagens.

Palavras chaves: corte seletivo, NDVI, SAVI, SAR, fusao, classificacao.

ABSTRACT

The illegal deforestation of public and private areas is a problem that affects the entire Brazilian society. In order to
circumvent existing legislation, each day, a new strategy of deforestation is implemented in protected forest areas.
Currently, the selective cut is the most evident in the analysis of images of remote sensors, due to the contrast between the
vegetation and the exposed soil. With the concern of reducing this illegal practice, this work aims to identify and quantify
deforestation in the Southwest of the city of Altamira-PA, using satellite images of OLI/Landsat 8 and the Synthetic
Aperture Radar (SAR) of the R-99 aircraft of Brazilian Air Force. The methodology involves the application of digital
image processing techniques, verification of vegetation indexes and vegetation adjusted to the soil (NDVI, SAVI), fusion
of data from optical sensors/SAR and classification of images.

Keywords: selective cut, NDVI, SAVI, SAR, fusion, classification.



1. INTRODUCAO

O Plano de Acdo para Prevengdo e Controle do
Desmatamento na Amazdnia Legal (PPCDAm) foi criado
em 2004 pelo Ministério do Meio Ambiente do Brasil e tem
como objetivos reduzir de forma continua e consistente o
desmatamento. As acdes contidas no PPCDAm contribuiram
significativamente para a drdstica reducdo na taxa de
desmatamento da Amazdnia, medida pelo Projeto PRODES
(Projeto de Monitoramento do Desflorestamento na
Amazonia Legal , de responsabilidade do Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais - INPE). A taxa anual passou de
27.772 km? em 2004 para 7.989 km? em 2016, uma redugio
de 70% em 10 anos (MMA, 2017).

No entanto, um dos maiores desafios neste controle,
consiste em identificar o desmatamento seletivo aleatério em
areas publicas ou privadas. A quarta fase do PPCDAm (2016
a 2020) foi lancada, justamente, quando o desmatamento
apresentou um aumento de 29 % em relagdo a taxa de 2015
(MMA, 2017).

Desta forma, torna-se imprescindivel que se tenha
um método pratico e veloz para a deteccdo do desmatamento
com corte seletivo de pequenas areas, ou seja, da extracao
aleatdria e individual de madeira.

Com o advento da disponibilizagdo gratuita de
imagens de sensores remotos, a producdo de mapas
tematicos e a aceleragdo de estudos relacionados a detec¢do
de mudancgas, do uso e ocupacio do solo, tornaram-se muito
mais eficazes. Observacdes nas variagdes da paisagem e
quantificacdo de dados tém sido facilitadas, gerando
resultados confidveis e deterministicos. A disponibilizacdao
de imagens de alta resolucdo temporal, como a do sensor
Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS),
fornecem dados para o monitoramento ambiental de corte
raso em escala regional de programas como o Sistema de
Monitoramento de Desmatamento em Tempo Real (DETER)
e o Sistema de Monitoramento do Desmatamento na
Amazonia Legal (PRODES), processados pelo INPE, que
sdo responsaveis pela identificagdo de sinistros como
queimadas e desflorestamento. Estes dois projetos ndo
contemplam a identificagdo de corte seletivo aleatério, tendo
em vista que as imagens utilizadas no processamento
possuem resolucdo espacial de 30 m, ou seja, somente tem a
capacidade mapear poligonos de desmatamento maiores do
que 6,25 hectares (INPE, 2017).

Em relagcdo a pesquisa que serd abordada neste
trabalho, desmatamento seletivo, chama-se a atencdo para a
utilizacdo de imagens do sensor Operational Land Imager
(OLI) do satélite Landsat 8, que apesar de ter uma resolugdo
temporal moderada, possui uma resolucdo espacial mais
adequada a identificacdo de dreas com desmatamento
seletivo, e que o MODIS, devido a sua resolugdo espacial
baixa, ndo consegue detectar. O sinergismo das imagens
Synthetic Aperture Radar (SAR) com as imagens OLI é uma
propriedade a mais para a identificacdo do desmatamento.

Como técnicas de processamento para extracdo de
informacgdes serdo utilizados indices de vegetacdo, tais
como o Indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada
(NDVI) e o Indice de Vegetacio Ajustado ao Solo (SAVI)
que facilitam a obtencdo e classificagdo da cobertura do

solo, com destaque para a regido do espectro
eletromagnético do infravermelho (JENSEN, 2009;
EPIPHANIO et al., 1996).

No caso do corte seletivo, a atividade madeireira
inicia-se com a localizagdo dos individuos arbéreos
passiveis de interesse comercial. Essa a¢do € procedida por
pessoas com experiéncia de caminhada em florestas, que
em suas buscas, abrem leves “picadas” para a prépria
passagem, marcando o caminho para seu regresso e
posterior acesso do grupo de extracdo de madeiras até as
arvores escolhidas. A partir dai, ocorrem acdes como
corte, arraste de toras com tratores ou por vias fluviais.
Nesse tipo de acdo, ocorre o corte seletivo ndo planejado
com a retirada do maximo possivel de arvores eleitas que
apresentam alto valor econdmico.

O rastreamento dos vestigios desse tipo de corte é
dificultado pela pequena dimensdo das dreas e o
encobrimento pela vegetacdo que se regenera. Segundo
Kumar et al., (2010), o monitoramento do desmatamento
torna-se imprescindivel para que se possa combater o corte
indevido de vegetag@o em areas protegidas.

A exploragdo madeireira segue padroes distintos,
o que em suma sdo decorrentes da forma em que tal
atividade ¢ desenvolvida. Todavia, para efeito de
fiscalizag@o, estes padrdes sdo agrupados em apenas uma
classe de corte seletivo, a saber: Corte seletivo do tipo
Desordenado ou Geométrico.

Corte seletivo tipo 1 (Desordenado): € considerada
uma exploracido convencional, em que os individuos de
interesse comercial sdo removidos sem o planejamento
prévio, denotado pela forma desordenada de estradas e
ramais no interior da floresta e com a presenca de patios de
estocagem com dimensdes irregulares e dispostos de forma
aleatéria (INPE, 2016).

Corte seletivo tipo 2 (Geométrico): é considerada
uma exploragdo baseada em um plano de manejo, em que
se percebe o planejamento prévio evidenciado pelo padrao
regular entre as estradas e patios de estocagem no interior
da floresta (INPE, 2016).

Estes dois tipos de corte seletivos, tal como
especificados pelo INPE nao fazem parte desta pesquisa.
Considerou-se como corte seletivo toda extracio aleatéria
e individual de madeira, sem a presenca de patio de
estocagens, na qual houve variaciio de resposta espectral
da vegetagdo, devido a perda total ou parcial de clorofila.

Este trabalho teve como objetivo reconhecer,
mapear e quantificar as 4reas no setor sudoeste de
Altamira-PA, por extracdo de madeira seletiva entre os
anos de 2014 e 2017, a partir de andlises espectrais de
imagens Opticas do satélite OLI/Landsat 8 e SAR da
aeronave R-99 da Forca Aérea Brasileira, por meio de
técnicas de sensoriamento remoto e de geoprocessamento,
associadas a metodologia de aplicacdo de indices de
vegetacdo (NDVIe SAVI) e fusdo de imagens dpticas com
imagens SAR.



2. MATERIAIS E METODOS
2.1 Area de Estudo

A drea da pesquisa possui 6,93 km? e estd situada
no sudoeste do municipio de Altamira-PA (Fig. 1). As

coordenadas geograficas sdo: vértice superior esquerdo,
8°45'13,592" de latitude sul e 55°3'17,09" de longitude
oeste e o vértice inferior direito, 8°46'21,337" de latitude
sul e 55°1'30,819" de longitude oeste.
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Fig. 1 - Area de Estudo no Sudoeste de Altamira-PA.

2.2 Materiais

Os dados utilizados para o desenvolvimento do
trabalho foram: (1) Imagens do sensor OLI/Landsat8
adquiridas no site da USGS (http://earthexplorer.usgs.gov),
no nivel digital e foram selecionadas cenas com menor
cobertura de nuvens dos anos de 2014 e 2017; (2) Imagens
SAR da aeronave R-99 e imagens do sensor ADS-80 da
Forca Aérea Brasileira (FAB); e (3) Imagens da plataforma
Google (Tab. 1). Para o processamento foram utilizados os
softwares ENVI 5.2 e ArcGIS 10.3.

O sensor SAR da FAB encontra-se instalado na
aeronave R-99 e opera em duas frequéncias: banda L (1.28
GHz) e banda X (9.3 GHz). O subsistema da Banda L tem
a capacidade de transmitir e receber tanto na polariza¢do
vertical (V) quanto na horizontal (H). O subsistema da
banda X s6 transmite e recebe na polarizacdo horizontal.

O sensor ADS-80 da FAB esta instalado na
aeronave R-35 e tem a capacidade de detectar imagens
com resolugdo espacial de até 15 cm, nas bandas
pancromética, azul, verde vermelho e infravermelho
préximo.

Tab. 1 —Caracteristicas das imagens Utilizadas

ORIGEM BANDA | *RES. ESP. DATA
OLI/LANDSATS8| 1a8 30m AGO 2014
OLI/LANDSATS8| 1a8 30 m AGO 2017

R-99 (FAB) L (HH) 15m AGO 2017
ADS-80 (FAB) | RGB e NI 0,5m JUL 2017
GOOGLE RGB 1,5m AGO 2014

* RES. ESP. = Resolugio Espacial
(HH) = Polariza¢do Horizontal/Horizontal



2.3 Metodologia

O fluxograma (Fig. 2) apresenta os procedimentos metodolégicos aplicados, seguido das descrigdes das etapas

executadas.

DELIMITACAO DA AREA
SUDOESTE DE ALTAMIRA

Imagem LandSat 8 Imagem LandSat 8 Imagem Google Earth Imagem ADS-80 FAB Imagem SAR R-99B FAB
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Fig.2 - Fluxograma da Metodologia

2.3.1 Processamento Aplicado nas Imagens do sensor
OLY/Landsat 8

O primeiro processo para elaboragdo deste trabalho
foi a aquisicdo das imagens do OLI/Landsat 8 no site da
USGS. Em seguida, realizou-se o corte da imagem da
regido de estudo e aplicou-se o modelo desenvolvido por
Chavez (1988), a fim de corrigir as distor¢des espectrais
causadas pelo espalhamento da radiacdo eletromagnética
devido a sua interacdo com a atmosfera. Este filtro, entre
as varias técnicas propostas para a corre¢do atmosférica,
pelo uso do limite inferior dos valores digitais do
histograma de cada banda, tem sido considerada a mais
aceita e possui a vantagem de ser um método de facil
aplicacdo (MENESES e ALMEIDA, 2012).

O segundo passo foi utilizar a técnica de fusdo, a
fim de sintetizar uma nova imagem com melhor resolucao
espacial que a imagem multiespectral original. A resolucao
espacial de imagens de sensores remotos € um dos
principais fatores na definicio das fei¢cdes a serem
mapeadas, pois interfere tanto na determinacdo da area
minima a ser mapeada de uma determinada classe, quanto

na sua identificagdo (PONZONI et al., 2001).

Depois da fusdo, as bandas com resolugdo espacial
de 30 m passaram a ter a resolucdo de 15 m. O método
optado foi a fusdo Gram-Schmidt Sharpen, considerado um
dos melhores algoritmos para fusdo de imagens

multiespectrais (YUHENDRA e HIROAKI, 2011).

O terceiro passo foi aplicar o Indice de Vegetagio
da Diferenca Normalizada (NDVI), que ¢ a razao entre a
diferenca das reflectividades das bandas no infravermelho
proximo e no vermelho pela soma dessas mesmas
refletividades (ROUSE et al., 1973), conforme a equagdo 1.

NDVI = B5-B4/B5+B4 (1)
Onde: B5 = Infravermelho préximo, B4= Vermelho

Os indices de vegetagdo utilizam as faixas do
vermelho e do infravermelho préximo por conterem mais
de 90 % da variacdo da resposta espectral da vegetagao e,
portanto, tais indices realcam o seu comportamento
espectral, correlacionando-os com os parametros biofisicos
da mesma (ROSA, 2009).

O NDVI € um indicador sensivel da quantidade e
condicdo da vegetagdo, cujos valores variam no intervalo
de -1 a 1. Nas superficies que contém agua ou solo exposto,
os valores sdo nulos.

O quarto passo foi empregar o Indice de Vegetacio
Ajustado ao Solo (SAVI), que leva em consideragdo os
efeitos do solo exposto nas imagens analisadas, visando
ajustar o NDVI, quando a superficie ndo estda
completamente coberta pela vegetacdo, conforme a equacao 2.

SAVI = (1+4L).(B5-B4)/(L+B5+B4) 2)



Onde: L € uma constante denominada de fator de ajuste do
indice SAVI, podendo assumir valores de 0,25 a 1
dependendo da cobertura do solo. O valor para L de 0,25 ¢
indicado para vegetacdo densa, de 0,5 para vegetacdo com
densidade intermedidria el para vegetacdo com baixa
densidade (HUETE, 1988). Se o valor do SAVI for igual a
0, seus valores tornam-se igual aos valores do NDVI.

A partir de uma andlise prévia feita por
fotointerpretagdo das imagens que seriam utilizadas para o
célculo da extracdo dos indices, considerou-se que a
vegetacdo presente na drea possui média densidade (para
ambos os anos 2014 e 2017). O valor de L adotado para este
artigo foi de 0,5. Foi testado, também, o indice de 0,25, no
entanto, o resultado ndo causou diferenciagio nos
resultados entre o NDVI e o SAVI com 0,25.

2.3.2 Classificacao Supervisionada MaxVer e Acuracia
da Classificacao

O quinto passo foi criar as Regides de Interesse
(ROI) para serem usadas na classificacdo supervisionada
MaxVer. As classes criadas foram: solo exposto/dgua,
vegetagdo e desmatamento.

Esta classificacdo € um método pixel a pixel que
assume que a estatistica para cada classe em cada banda
possui distribuicdo normal baseada nas amostras coletadas
pelo analista e assim calcula a probabilidade do pixel
pertencer a uma determinada classe, finalmente atribuindo-
lhe o valor em que esta probabilidade é a maior
(RICHARDS e JIA, 2006).

E um classificador mais eficiente, porque as classes
de treinamento sdo utilizadas para estimar a forma da
distribui¢@o dos pixels contidos em cada classe no espago
de “n” bandas, como também a localiza¢do do centro de
cada classe (MENESES e ALMEIDA, 2012).

Para efetuar o célculo de exatidao das classificagdes
foi criado um conjunto aleatério de 18 amostras para cada
classe, no total. Na avaliagdo e comparacdo dos mapas
temdticos gerados nas classificacdes deste artigo, o
coeficiente Kappa foi o escolhido, por ser uma técnica de
andlise conservadora (CONGALTON e GREEN, 2009) e
para a verdade terrestre, foram usadas as imagens de julho
de 2017 do sensor ADS-80 da Forca Aérea Brasileira e de
agosto de 2014 da plataforma Google Earth PRO.

A exatidao dos mapeamentos, calculada por meio
do coeficiente Kappa, pode ser determinada pela Tabela 2
(LANDIS e KOCH, 1977), que associa a um determinado
intervalo de valores Kappa, um nivel de concordancia.

Tab. 2 - INDICE KAPPA

VALOR DO COEFICIENTE KAPPA | NIVEL DE CONCORDANCIA
<0 NAO EXISTE CONCORDANCIA
0-0,20 CONCORDANCIA MINIMA
0,21 - 0,40 CONCORDANCIA RAZOAVEL
0,41 - 0,60 CONCORDANCIA MODERADA
e
0,81 - 1,00 CONCORDANCIA PERFEITA

2.3.3 Processamento Aplicado na Imagen SAR do
R-99 da FAB

A imagem SAR, da drea de estudo, foi obtida por
meio do sensor da aeronave R-99 da For¢a Aérea
Brasileira. A banda utilizada foi a L, no qual possui quatro
polarizacgdes disponiveis: HH, HV, VV, VH. A primeira
letra designa a polarizacdo transmitida e a segunda letra
designa a polarizagio recebida. A imagem escolhida foi a
com polarizagdo HH, pois foi a tinica disponivel da area,
em agosto de 2017.

O Radar de Abertura Sintética (SAR) é um sistema
ativo de sensoriamento remoto que ilumina a superficie
terrestre com radiacdo eletromagnética (REM), de
natureza coerente na faixa espectral das micro-ondas e
registra a amplitude e fase da radiacdo retroespalhada em
dire¢do do sensor (QIU et al, 2004). Devido a esta natureza
coerente das microondas, ocorre um efeito conhecido por
speckle (WOODHOUSE, 2006). O speckle atribui aos
dados SAR um aspecto granuloso que dificulta a
discriminagdo dos alvos, tanto por métodos visuais quanto
por algoritmos de segmenta¢do e classificagao.

A redugdo desse ruido é fundamental para a
interpretacio de imagens SAR. Dessa forma, a utilizacio
de filtros adaptativos € a mais comum para a correcio do
speckle, uma vez que buscam preservar a textura enquanto
reduzem o ruido em questdo.

O algoritmo aplicado na imagem SAR foi o Frost,
no qual o retroespalhamento da cena € estimado pela
convolugdo entre a imagem observada e o fator de
ponderagdo exponencial (FROST et al., 1982). Este fator
de ponderacio € calculado com a utilizac@o das estatisticas

locais da imagem.

2.3.4 Fusao da Imagem OLI/Landsat 8com resolucao
espacial de 15 m com a Imagem SAR de resolucao
espacial de 1,5 m

As informacdes fornecidas pelos sensores
individuais podem estar incompletas ou imprecisas para
uma determinada aplicag@o. Assim, o uso combinado de
dados de duas ou mais fontes podem fornecer informacdes
complementares que podem ajudar a entender a cena
observada ou melhorar o resultado de uma determinada
aplicacio (YITAYEW et al., 2012).

Os dados SAR e de sensores Opticos referem-se a
diferentes caracteristicas espectrais e geométricas da
mesma drea de estudo, e quando combinados, eles
possuem informagdes complementares que ajudam a
distinguir as diferentes classes de uma observacido
particular. Os dados 6pticos contém informagdes sobre as
caracteristicas reativas e emissivas dos alvos em termos de
intensidade espectral. Esta informagao espectral relaciona
a composicdo quimica e o teor de umidade do alvo
observado. Por outro lado, os dados SAR contém
informacdes sobre a estrutura geométrica e a rugosidade
da superficie.

Portanto, o objetivo dessa fusdo digital resultou na
elaboragdo de um produto com a sinergia dos valores
agregados, no qual o SAR contribuiu com a informagao



espacial (estruturas, texturas) e as imagens Opticas no
controle da informacdo espectral da vegetacdo
(PARADELLA et al., 2000).

A fusao foi executada pelo PC Spectral Sharpening
do ENVI 5.2. O procedimento deste método € conhecido
como sendo uma substituicao de componentes principais e
permite a fusdo da imagem SAR com todas as bandas da
imagem do OLI/Landsat 8. O algoritmo fornece melhores
resultados para a discriminagdo de vegetacdo florestal,
quando comparado aos métodos de fusdo IHS e Brovey
(YITAYEW et al., 2012).

2.3.5 Classificacao da Imagem

O passo seguinte foi a selecdo de regides de
interesse (ROI), a fim de serem usadas como dreas de
amostragem na classificagio supervisionada por MaxVer.

As classes criadas foram: solo exposto, agua,
vegetacao e desmatamento.

2.3.6 Verdade Terrestre

A imagem para realizar a verdade terrestre das
classificagdes NDVI e SAVI, de agosto de 2014, foi
extraida do software Google Earth PRO e, em seguida,
feito o recorte e o georreferenciamento.

A imagem utilizada para efetuar a verdade terrestre
das classificacdes NDVI, SAVI e da fusdo SAR/()ptico,
referente a agosto de 2017, foi provida pela Forca Aérea
Brasileira, por meio do sensor ADS-80. O dnico
procedimento realizado foi o recorte da imagem.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Imagens Fusionadas do OLI/Landsat 8 com a banda
Pan de resolucio espacial de 15 m

As Figuras 5 e 6 correspondem aos produtos da
fusdo entre as imagens OLI com a Pancromatica de 15 m
de resolucdo espacial, as quais evidenciaram melhor os
canais de rios e as estradas, devido ao melhoramento da
resolucao espacial.
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Fig. 5 - Imagem com resolugdo espacial de 15 m do Sudoeste de
Altamira-PA, em agosto de 2014, ap6s a Fusdo Gram-Schmidt
das bandas espectrais com a banda pancromatica do sensor
OLI/LANDSAT 8.
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Fig. 6 - Imagem com resolugdo espacial de 15 m do Sudoeste de
Altamira-PA, em agosto de 2017, ap6s a Fusdo Gram-Schmidt
das bandas espectrais com a banda pancromatica do sensor
OLI/LANDSAT 8.

3.2 Fusao das imagens OLI/Landsat 8 com o SAR

A figura 7 representa a fusdo entre as imagens
opticas e o SAR. O produto permitiu destaque para a
visualizacdo de trilhas, pois conseguiu agrupar as
caracteristicas dos sensores Opticos com as caracteristicas
do SAR.
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Fig. 7 - Imagem com resolucdo espacial de 1,5 m do Sudoeste
de Altamira-PA, em agosto de 2017, ap6s a Fusdo PC Spectral
Sharpening das bandas espectrais do sensor OLI/LANDSAT 8
com a banda L, polarizacdo HH do sensor SAR do R-99 da
FAB.

3.3NDVI

Foram elaborados as imagens do sensor
OLI/LANDSAT 8, com resolugdo espacial de 15 m, com
com o NDVI, em agosto de 2014 e em agosto de 2017
(Figuras 8 e 9). Como resultado, observou-se a
visualiza¢do de caminhos (picadas) na porcdo central da
imagem.
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Fig. 08 - Imagem do NDVI aplicado na imagem
OLI/LANDSAT 8 de agosto de 2014, do sudoeste de
Altamira-PA, com resolucéo espacial de 15 m.
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Fig. 10 - Imagem do SAVI aplicado na imagem
OLI/LANDSAT 8 de agosto de 2014, do sudoeste de
Altamira-PA, com resolug@o espacial de 15 m.
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8 de agosto de 2017, do sudoeste de
Altamira-PA, com resolug¢do espacial de 15 m.

3.4 SAVI

Foram elaborados as imagens (Figuras 10 e 11)
com o indice SAVI de agosto de 2014 e agosto de 2017.
Nestes produtos sdo observados resultados similares aos
obtidos nos produtos NDVI, inclusive, a marcante
evidéncia central de 4drea exposta no ano de 2017,
mostrando que os resultados foram bem préximos ou até

mesmo idénticos.

ado na imagem OLI/LANDSAT

Fig. 11- SAVI de Agosto de 2017.

Os indices de vegetacdo ajustado ao solo
destacaram os limites da estrada de terra, o contorno do rio
e as dreas com solo exposto, bem como os locais com
pouca ou quase nenhuma densidade de vegetacdo. Os
valores do SAVI em 2017 ndo ultrapassaram o indice de
0,5, ao passo que em 2014 foram até 1.



3.5 Classificacado MaxVer no produto NDVI/OLI

A primeira analise espaco temporal entre 2014 e 2017 da area de estudo foi com a imagem do NDVI, que é um
indicador sensivel a quantidade e condi¢@o da vegetagdo verde, conforme mostram as figuras 12 e 13.
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Fig. 12 - Imagem classificada MAXVER do NDVI aplicado na imagem OLI/LANDSAT 8, de agosto de 2014, do sudoeste de
Altamira-PA, com resolugdo espacial de 15 m.

A fusido das bandas com resolugdo espacial de 30 m
com a banda pancromdtica de 15 m do OLI/Landsat 8
propiciou a identificagdo de pontos com desmatamento
seletivo.

Pode-se verificar nas tabelas 3 e 5 que foi detectado
um aumento na drea de desmatamento entre 2014 e 2017.
A diferenga de 450m? ¢ pequena, porém reflete,
exatamente, o conceito de desmatamento seletivo utilizado
neste trabalho, que € toda extragdo aleatdria e individual de
madeira, sem a presencga de patio de estocagens. Portanto,
ja era esperado que os valores da diferenca do
desmatamento fossem baixos.

As acurdcias das classificagbes com NDVI
apresentaram, conforme as tabelas 4 e 8, concordancia
substancial, ou seja, valores satisfatorios para o indice
Kappa. Houve confusdo de amostras, principalmente, entre
desmatamento e solo exposto, de acordo com as tabelas 5
e 9. Esta imprecisdo ocorreu devido a proximidade de
valores NDVI para as respectivas classes.

Outro ponto a destacar foi o erro de comissdo,
omissdo e acurdcia do produtor e do usudrio, no qual os
valores sdo condizentes com a qualidade da classificacao,
conforme € possivel verificar nas tabelas 6 e 10.

Tab. 3 -Areas das Classes na Classificacio com NDVI de 2014

AREA (m?) |PORCENTAGEM
VEGETACAO 6.529.950 94.85%
SOLO EXPOSTO 119.250 1.73%
DESMATAMENTO 235.125 3.41%

Tab. 4-Acuricia da Classificacio com NDVI de 2014

ACURACIA GLOBAL INDICE KAPPA

(47/54) 87.0370% 0.8056

Tab. 5 - Verdade Terrestre da Classificacdo de 2014

VEGET. [SOLO EXP.| DESM. TOTAL
VEGET. 18 00 00 18
SOLO EXP. 00 17 01 18
DESMAT. 02 04 12 18
TOTAL 20 21 13 54

* VEGET. = Vegetagio
SOLO EXP. = Solo exposto
DESMAT. = Desmatamento



Tab. 6 - Porcentagem de Comissdo, Omissdo, Acurdcia do
Produtor e Acuracia do Usudrio de 2014

* AC. PROD. = Acurécia do Produtor; AC. USU. = Acuricia do Usudrio
VEGET. = Vegetagio; SOLO EXP. = Solo Exposto

COMISSAQ| OMISSAO |AC. PROD.| AC. USU. DESMAT. = Desmatamento
VEGET. 0,00% 10,00% 90,00% 100,00%
SOLO EXP.| 5.56% 19,05% 80,95% 94,44%
DESMAT. | 3333% 7,69% 92,31% 66,97%
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Fig. 13 — Imagem classificada MAXVER do NDVI aplicado na imagem OLI/LANDSAT 8, de agosto de 2017, do sudoeste de
Altamira-PA, com resoluc@o espacial de 15 m.

Tab. 7 - Areas das Classes na Classificacio NDVI 2017

AREA (m?) | PORCENTAGEM
VEGETACAO 6.592.725 95.76%
SOLO EXPOSTO 56.025 0.81%
DESMATAMENTO 235.575 3.42%

Tab. 8 - Acurécia da Classificacdio NDVI de 2017

ACURACIA GLOBAL INDICE KAPPA

(46/54) 85.1852% 0.7778

Tab. 9 - Verdade Terrestre da Classificacio NDVI de 2017

VEGET. |SOLO EXP.| DESMAT. | TOTAL
VEGET. 17 00 01 18
SOLO EXP. 01 15 02 18
DESMAT. 02 02 14 18
TOTAL 20 17 17 54

* VEGET. = Vegetagio; SOLO EXP. = Solo exposto
DESMAT. = Desmatamento

Tab. 10 - Porcentagem de Comissdo, Omissdo, Acurdcia do
Produtor e Acurécia do Usudrio de 2017

COMISSAOQ| OMISSAO |AC. PROD. | AC. USU.
VEGET. 5,56% 15,00% 85,00% 94,44%
SOLO EXP. | 16,67% 11,76% 88,24% 83,33%
DESMAT. 22,22% 17,65% 82,35% 77,78%

* AC. PROD. = Acurdcia do Produtor; AC. USU. = Acurécia do Usudrio
VEGET. = Vegetagao; SOLO EXP. = Solo Exposto
DESMAT. = Desmatamento

3.6 Classificacdo MaxVer com SAVI/OLI

Os resultados para os indices do SAVI
apresentaram maior presenga de solo exposto (Figuras 15
e 15) na andlise temporal dos anos de 2014 e 2017 em
compara¢do ao NDVI, apesar da funcio do constante “L”
ser a diminuicdo da influéncia da resposta espectral do
solo no célculo do SAVI.

Nestas duas classificagdes, a estrada de terra e o
delineamento do rio ficaram bem mais destacados em
relacdo aos mapas do NDVI. No entanto, a trilha
encontrada na drea central na classificacio do NDVI de
2017, ndo foi possivel identificar na classificagdo do
SAVI 2017. Este resultado pode ser explicado com a
influéncia da constante “L”, que em locais onde houve
menor presenca de solo exposto, a constante interferiu no



calculo.
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Fig. 14 - Imagem classificada MAXVER do SAVI aplicado na imagem OLI/LANDSAT 8, de agosto de 2014, do sudoeste de
Altamira-PA, com resolugdo espacial de 15 m.

Tendo em vista o aumento do solo exposto na
classificacdo com SAVI, o indice Kappa encontrado foi
menor, 0,55 e 0,58, conforme descrito nas tabelas 12 e 16.

Apesar do indice Kappa ter sido menor, de acordo
com a tabela 2, a concordancia das duas classificacdes sdao
consideradas como moderadas.

Na analise de area (Tabelas 11 e 15), os valores de
desmatamento apresentaram aumento significativo do corte
seletivo, com uma diferenca de 68.000 m?, entre os anos de
2014 e 2017.

Houve maior confusido entre as classes de solo
exposto/vegetagcdo e desmatamento/solo exposto, conforme
tabelas 13 e 17. Assim sendo, os valores de acuracia do
produto e do usudrio foram menores, de acordo com as
tabelas 14 e 18.

Embora o indice Kappa tenha sido menor, a
classificagdo SAVI permitiu identificar as &areas com
desmatamento seletivo na andlise temporal entre 2014 e
2017.

Tab. 11 - Areas das Classes na Classificacio SAVI 2014

AREA (m?) | PORCENTAGEM
VEGETACAO 6.360.975 92.39%
SOLO EXPOSTO 349.875 5.08%
DESMATAMENTO 173.475 2.51%

Tab. 12 - Acurdcia Classificacdo SAVI de Agosto de 2014

ACURACIA GLOBAL INDICE KAPPA

(38/54) 70.3704% 0.55

Tab. 13 - Verdade Terrestre da Classificacdo SAVI de 2014

VEGET. [SOLO EXP.| DESMAT. | TOTAL
VEGET. 16 01 01 18
SOLO EXP. 06 11 01 18
DESMAT. 02 05 11 18
TOTAL 24 17 13 54

* VEGET. = Vegetagio
SOLO EXP. = Solo exposto
DESMAT. = Desmatamento



Tab. 14 - Porcentagem de Comissao, Omissao, Acurdcia do
Produtor e Acuricia do Usuario de 2014

* AC. PROD. = Acurdcia do Produtor; AC. USU. = Acuracia do Usudrio
VEGET. = Vegetagio; SOLO EXP. = Solo Exposto
DESMAT. = Desmatamento

COMISSAO| OMISSAO |AC. PROD. | AC. USU.
VEGET. 66,67% 5,88% 11,11% 33,33%
SOLO EXP.| 25,00% 64,71% 38,89% 35,29%
DESMAT. 8,33% 29.41% 38,89% 15,38%
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Fig. 15 - Imagem classificada MAXVER do SAVI aplicado na imagem OLI/LANDSAT 8, de agosto de 2017, do sudoeste de
Altamira-PA, com resolugdo espacial de 15 m.

Tab. 15 - Areas das Classes na Classificacio SAVI 2017

AREA (m? | PORCENTAGEM
VEGETACAO 6.459.750 93.83%
SOLO EXPOSTO 182.700 2.65%
DESMATAMENTO 241.875 3.51%

Tab. 16 - Acuricia Classificagdo SAVI de 2017

ACURACIA GLOBAL INDICE KAPPA

(39/54) 2% 0.58

Tab. 17 - Verdade Terrestre da Classificacio SAVI de 2017

VEGET. |SOLO EXP.| DESMAT. | TOTAL
VEGET. 18 00 00 18
SOLO EXP. 01 11 06 18
DESMAT. 04 04 10 18
TOTAL 23 15 16 54

* VEGET. = Vegetagido
SOLO EXP. = Solo exposto
DESMAT. = Desmatamento

Tab. 18 - Porcentagem de Comissao, Omissdo, Acuracia do
Produtor e Acurécia do Usuario do SAVI de 2017

COM. OMIS. |AC.PROD.| AC.USU.

VEGET. 0,00% 21,74% 78,26% 100,00%
SOLO EXP. | 38,89% 26,67% 73,33% 61,11%
DESMAT. 44,44% 37,50% 62,50% 55.56%

* AC. PROD. = Acuricia do Produtor; AC. USU. = Acuracia do Usudrio
VEGET. = Vegetagio; SOLO EXP. = Solo Exposto
DESMAT. = Desmatamento

3.7 Classificacio MaxVer da Fusio OLI/Landsat8 e
SAR

Os resultados da integracdo da imagem do
OLI/Landsat 8 com a imagem SAR na banda L, com
resolucdo espacial de 1.5m, mostraram um bom potencial
na discriminacdo de desmatamento e solo exposto. A
andlise visual dos produtos integrados mostrou que as
imagens SAR sdo importantes no realce de feicdes,
contribuindo de forma expressiva para a discriminagido do
corte seletivo de madeiras, além de favorecer a



interpretaciio estrutural da drea investigada. O método de
integragdo utilizado permitiu a sinergia da combinacio de
multisensores e agregou detalhes na classificacdo que ndo
foram revelados nas classificagdes, que utilizaram somente
imagens Opticas, conforme mostra a figura 16.

A eficiéncia deste método pode ser comprovada
com o indice Kappa de 0.77, que de acordo com a tabela 2,

é considerada como concordancia substancial.

Houve maior confusdo entre as classes de
vegetacdo e desmatamento, de acordo com a tabela 21. Os
valores de porcentagem de Comissdo, Omissdo, Acuracia
do Produtor e Acuricia do Usudrio a classificacdo (Tabela

22) tiveram nimeros expressivos positivamente.
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Fig. 16 — Imagem classificada MAXVER da fusdo das imagens OLI/LANDSAT 8 com SAR, de agosto de 2017, do sudoeste de
Altamira_PA, com resolucdo espacial de 1,5m.

Tab. 19 - Areas das Classes na Classificacio da Fusdo Optica e DESMAT. 00 04 01 11 13
SAR TOTAL 12 17 14 11 54
AREA (m?) | PORCENTAGEM  * VEGET. = Vegetagio
VEGETACAO 6.459.750 95.05% S.EXP. = Solo exposto
SOLO EXPOSTO 142.947 2.09% DESMAT. = Desmatamento
AGUA 7.467 0.10% Tab. 22 - Porcentagem de Comissdo, Omissdo, Acurdcia do
DESMATAMENTO 186.900 2.74% Produtor e Acurdcia do Usudrio da Fusdo Optico/SAR de 2017
COMISSAO| OMISSAO |AC. PROD. | AC.USU.
AGUA 15,38% 8,33% 91,67% 84,62%
Tab. 20 - Acurécia Classificacio da Fusdo Optica e SAR de VEGET. 26,32% 17,65% 82,35% 73.68%
Agosto de 2017 SOLO EXP.|  0,00% 35,71% 34,29% 100,00%
ACURACIA GLOBAL INDICE KAPPA DESMAT. | 15.38% 0,00% 100,00% |  84,62%
(45/54) 83% 0.77 * AC. PROD. = Acurécia do Produtor; AC.USU. = Acuricia do Usudrio

Tab. 21 - Verdade Terrestre da Classifica¢do da Fusao

Optico/SAR de 2017
AGUA | VEGET. | S. EXP. DESMAT. TOTAL
AGUA 11 02 00 00 13
VEGET. 01 14 04 00 19
SOLOEXP.| 00 01 09 00 09

VEGET. = Vegetacdo; SOLO EXP. = Solo Exposto
DESMAT. = Desmatamento



3.8 Grafico e Tabela dos Comparativos de
Desmatamento e Acuracia das Classificactes

Os resultados das classificacdes revelaram que
houve incremento do desmatamento seletivo na regido. Na
figura 17 podemos notar as diferencas gréficas entre os
métodos NDVI e SAVI, em que os anos de 2017
apresentam maiores valores de corte seletivo. Na tabela 23,
podemos ver os resultados quantitativos, no qual houve
uma diferenca de 450 m? entre 2014 e 2017 no método com
NDVI e 68.400 m? no método com SAVI.
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Fig. 17 - Grafico Comparativo das Classificacdes com os
Valores de Areas Desmatadas

Tab. 23 - Comparacio das Acurdcias, Indice Kappa e das Areas
de Desmatamento das 5 Classificacdes

ACUR. G.| KAPPA | DESMAT.
NDVI 2014 87% 0,80 235.125m? } £450 m?
NDVI 2017 85% 0,77 235.575m?
2
SAVI 2014 70% 0,58 173.475m’ } £68.400 m?
SAVI 2017 72% 0,55 241.875m?
LAND/SAR 83% 0,77 186.900m?

* ACUR. G. = Acurdcia GLOBAL; DESMAT. = Desmatamento
LAND/SAR = OLI/LANDSAT 8 E SAR

4. CONCLUSAO

A metodologia de classificagdo de imagens do
satélite OLI/LandSat 8 e SAR utilizadas para andlise e
monitoramento do corte seletivo no sudoeste do municipio
de Altamira-PA, entre os anos de 2014 e 2017, mostrou-se
valida para identificar e quantificar as mudancas ocorridas
na vegetacao.

A classificagdo do NDVI com o uso de imagens do
OLI/Landsat 8 fusionadas de resolucdo espacial de
15 m, mostrou-se mais adequada para a detecgdo e
quantificac@o de corte seletivo.

A fus@o 6ptico/SAR também apresentou um bom
resultado, no entanto seria necessario ter uma imagem
SAR de 2014, a fim de fornecer maior énfase nos
resultados deste método. O mapa de classificagdo ficou
bem definido e a drea de desmatamento ficou semelhante
as demais classificagdes.

Cabe ressaltar que, na consulta realizada no site do

INPE, por meio do Sistema DETER, referente aos
desmatamentos entre os anos de 2014 e 2017, nao foi
encontrado nenhum registro de desmatamento para a regiao

estudada.

Portanto, as técnicas de processamento em imagens
fusionadas e extracio de NDVI e SAVI em dados de
sensores Opticos de 15 m de resolucdo espacial, bem como
a fusdo com dados orbitais SAR, permitem reconhecer,
mapear e quantificar as dreas desmatadas por extragdo de
madeira seletiva, mas a disponibilidade de dados SAR ¢é
restrita, dificultando um monitoramento mais recorrente.
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