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SINOPSE

O desenvolvimento de novos, ¢ mais eficientes, métodos de classificacdo de
imagem digitais em Sensoriamento Remoto se constitui em uma importante area que tem
chamado a aten¢do de muitos pesquisadores. Nesta area em particular, um problema que
freqiientemente surge para a classificacdo de imagens digitais provenientes de cenas
naturais, € a ocorréncia de classes espectrais com resposta espectral muito similar. Nestes
casos, os sistemas sensores mais comuns ¢ os métodos tradicionais de classificacdo de
imagem apresentam muito baixa precisdo ou mesmo falham completamente. Varias
abordagens vem sendo propostas na literatura. Uma das possiveis abordagens consiste em
fazer uso de informagdes auxiliares que possuam poder discriminante para as classes sob
analise. Esta ¢ a possibilidade explorada nesta dissertacdo, utilizar-se de dados auxiliares,
provenientes de fontes diversas, tais como: temperatura, precipitagcdo, altitude e classes de
solo. Estes dados sdo entdo combinados com dados provenientes de imagens multiespectrais
de acordo com a Teoria de Evidéncia proposta por Dempster e Shafer. Esta abordagem ¢
testada usando dados de uma area no Estado do Rio Grande do Sul, Brasil, com a finalidade
de delimitar a ocorréncia da Mata Nativa com Araucaria (composta pela conifera Araucaria
angustifolia), que ¢ de dificil separagdo em relacdo a outras classes espectrais que ocorrem
na regido, tornando dificil o processo preciso de classificacao.

ABSTRACT

The development of new and more efficient methods in remote sensing digital
image classification constitutes an important area that has been drawing the attention of
many researchers. In this particular area, one problem that frequently arises in the
classification of image data originated from natural scenes, is the co-occurrence of spectral
classes with very similar spectral response. In these cases, the more traditional sensor
systems and image classification methods either yield a very low accuracy or fail
completely. Several approaches have been proposed in the literature. One possible
approach consists in making use of ancillary information which have discriminant power in
what concerns the classes under analysis. This possibility is explored in this dissertation,
including temperature, rain fall, terrain elevation and soil classes as ancillary data. These
data are combined with multiespectral image data according with the Theory of Evidence as
proposed by Dempster and Shafer. This approach is tested using data from an area in the
State o Rio Grande do Sul, Brazil, with the purpose of delimiting the occurrence of the
Native Forest with Araucéria (composed by the conifer Araucaria angustifolia), that it is of
difficult separation in relation to other spectral classes in the area, making an accurate
classification procedure difficult.

'Dissertacio de Mestrado em Sensoriamento Remoto, Centro Estadual de Pesquisas em Sensoriamento
Remoto e Meteorologia, Curso de Poés-Graduagdo em Sensoriamento Remoto e Meteorologia da
Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre maio de 2003.
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Infrodugcdo

O desenvolvimento de métodos para fins de classificagdo de imagens digitais
constitui-se em uma das areas mais importantes em Sensoriamento Remoto. No
processo de classificagdo de imagens em Sensoriamento Remoto, sdo empregadas os
dados provenientes das bandas espectrais geradas pelo sistema sensor, ou de um
subconjunto destas. Em alguns casos sao também utilizados dados derivados das bandas
originais, como combinagdes lineares das bandas (componentes principais, por
exemplo) ou dados, derivados também das bandas originais, mas que exploram um
outro tipo de atributo, como por exemplo a textura da imagem. Em qualquer um destes
casos, os dados a serem utilizados no classificador, sdo selecionados de forma a se obter
a maxima separabilidade possivel entre as classes presentes na cena € consequentemente
a mais alta exatidao possivel no processo de classificagdo. Na maioria dos casos que
ocorrem na pratica, este processo tem fornecido resultados aceitaveis. Existem
entretanto situagdes nas quais os dados espectrais disponiveis ndo sdo suficientes para
que se obtenha uma imagem classificada com a exatiddo requerida. Isto se deve as
caracteristicas espectrais (radiancia refletida e/ou emitida por alvos terrestres) dos
objetos em uma cena sendo analisada (denominados tecnicamente de alvos). Existem
com freqiiéncia, em cenas naturais, alvos que, embora, de natureza distinta possuem
propriedades de reflectancia muito semelhantes entre si (assinatura espectral). Nestes
casos, o produto do processo de classificacdo resulta insatisfatorio, e a imagem
classificada apresenta desta forma baixa acuracia. Métodos alternativos que permitam
obter resultados mais exatos vem sendo objeto de investigagdo por varios autores. Entre
as varias alternativas propostas, a inclusdo de dados auxiliares se constitui, em algumas
situacdes, numa solucdo viavel. Estes dados auxiliares normalmente sdo apresentados
em um formato similar ao das bandas espectrais e versam sobre temas que apresentam
alta correlagdo com classes individuais presentes na cena, podendo servir portanto para
incrementar a separabilidade entre as classes e portanto contribuir para uma exatidao

mais alta no processo de classificacdo. Nesta dissertagdo ¢ estuda a utilizagdo de dados



de fontes diversas como por exemplo, modelos numéricos do terreno, mapas
pedologicos, dados de natureza climatica e outros.

Um problema que surge neste ponto, consiste em definir uma metodologia que
permita a combinagdo destes dados entre si € com as bandas espectrais fornecidas pelo
sistema sensor. Nesta dissertacdo, ¢ investigada a aplicacdo da metodologia conhecida
como “Teoria da Evidéncia”, originalmente proposta por Dampster e Shaffer (Shafer
1976), no processo de classificacdo de imagens digitais de cenas naturais em
Sensoriamento Remoto. Os conceitos propostos por Dampster e Shaffer sdo utilizados
neste estudo com a finalidade de agregar outras informagdes adicionais disponiveis no
processo de classificagdo. O estudo desenvolvido nesta dissertacdo pode portanto ser
entendido como inserido em um processo mais conhecido como fusdo de dados.
Estudos desta natureza envolvem a area conhecida pela designagdao genérica de
"Sistemas Especialistas" (Expert Systens) e vem sendo objeto de estudo por varios
pesquisadores. Tendo-se em vista que este tipo de estudo ¢ relativamente pouco
utilizado no Brasil se pretende testar uma metodologia fazendo uso desta técnica. Deve-
se ainda acrescentar, que uma vantagem da Teoria da Evidéncia com relagcdo a outros
métodos, reside no fato de que os dados originais ndo necessitam ser exclusivamente de
natureza numérica. Este fato abre um grande leque de possibilidades para o processo de
classificagdo digital ja que pode contar com dados de fontes diversas, inclusive, dados
de natureza tematica. Dados como temperatura, pluviosidade, dados de solo, altitude do
terreno, dados econdmicos, que ndo se prestam aos métodos tradicionais de
classificagdo podem aqui ser incluidos juntamente com dados de Sensoriamento
Remoto.

Nesta dissertagdo sera investigada a aplicacdo da Teoria da Evidéncia em
problemas de natureza ecoldgica. Mais especificamente seréd estudada a sua aplicagdo no
processo de classificagdo das areas cobertas pela Mata Nativa com Araucaria (Floresta
Ombroéfila Mista Alto Montana — RADAM BRASIL) uma das mais marcantes e
importantes formagdes florestais do Brasil, que ja esteve em vias de extingdo e que
ainda hoje corre sérios riscos, principalmente devido as atividades agricolas. Se busca,
dentro deste enfoque, utilizar-se dados que condicionam o habitat natural da Araucaria
angustifolia (Bert.) O. Kuntze, para se conseguir um resultado mais acurado no
processo de classificacdo digital das areas onde ocorrem exclusivamente a Mata Nativa

com Araucdria, tendo-se em vista que o resultado de sua classificagdo freqiientemente



apresenta confusdo com outros alvos terrestres, principalmente com as dareas
sombreadas das encostas.

Para se atingir este objetivo basicamente se fara uso de imagens Landsat, e do
produto da classificagdo destas, e de Planos de Informacao (P.I.s) semelhante aos
utilizados em Geoprocessamento. Para tanto serdo escolhidos PIs com varidveis que
apresentam alta correlacdo com os fatores que condicionem diretamente a ocorréncia e
sustentabilidade da Mata Nativa com Araucaria. E importante ressaltar que fatores
antropicos, principalmente a exploragdo madeireira, sdo varidveis importantes, ja que
mesmo havendo condigdes fisicas propicias para o surgimento da Mata Nativa com
Araucéria, estd possui grande probabilidade de ndo ocorrer por ja ter sido devastada
anteriormente. Entretanto, a aplicacdo de PIs baseados em dados de intervengao
humana, como a exploracao de madeira, sdo um tanto dificeis e imprecisos para serem
aplicados. O que se buscara aqui ¢ testar a viabilidade da utilizagdo da Teoria da
Evidéncia em um estudo que enfoca a classificagdo de uma formac¢do natural. Portanto o
resultado esperado serd o desenvolvimento de toda a metodologia para gerar um modelo
que consiga trazer uma melhoria em relagdo a técnica tradicional utilizada na
classificagdo digital. A construcdo deste modelo poderd evidentemente ser aplicado
posteriormente em qualquer outra formagao vegetal natural. O uso de outras variaveis,
como as de origem antropica, ¢ os estudos em campo para testes e verificagdo dos
resultados s6 seriam possiveis em um trabalho de maior extensdo, do que o aqui,

desenvolvido e ainda por um periodo mais longo.

Esta dissertacdao esta organizada da seguinte forma: no capitulo 2 ¢ feita uma
rapida revisdo bibliografica de estudos desenvolvidos nesta area e reportados na
literatura. O capitulo 3 ¢ dedicado a apresentag@o e discussdo dos principios basicos
propostos por Dampster-Shaffer e sua aplicagdo no processo de classificacdo de
imagens digitais em Sensoriamento Remoto. No capitulo 4 ¢ apresentado um estudo de
caso, ilustrando a aplicagdo dos conceitos apresentados e discutidos no Capitulo 3. As
conclusodes sdo apresentadas no Capitulo 5, bem como sugestdes para futuros trabalhos

nesta area.



Capitulo I

2.1- Revisdo Bibliografica

A utilizacdo simultanea de dados de origem e natureza diversas no processo de
classificagdo de imagens digitais constitui-se em um tdpico que vem sendo objeto de
estudo por varios pesquisadores. O processo de produzir uma imagem classificada
utilizando dados de fontes diversas ¢ conhecido na literatura como fusao de dados (data
fusion). Este processo ¢ freqiientemente empregado de uma forma qualitativa ou
subjetiva em foto-interpretagdo. Nesta dissertagdo busca-se investigar a utilizagdo deste
processo, dentro de uma abordagem quantitativa, aplicando-a a dados de Sensoriamento
Remoto. Em alguns casos, o processo de fusdo ou combinacao dos dados ¢ simples e
direto, o que geralmente ocorre sempre que varios dados utilizados sdo do mesmo tipo e
possuem relevancia ou entdo graus de incerteza semelhantes. Em outros casos, quando
os dados a serem combinados sdo de natureza diversa, o problema pode tornar-se
bastante mais complexo. Nesta dissertacao, sao utilizados os principios estabelecidos na
Teoria da Evidéncia, conforme proposta por Dempster e Shafer. A metodologia
expressa na Teoria da Evidéncia, oferece um ambiente adequado a combinacdo de
dados de natureza diversa e de graus de importancia e/ou graus de incerteza também
distintas entre si, no processo de classificacdo de imagens digitais em Sensoriamento
Remoto. A possibilidade de introducdo deste tipo de informagdo dentro de um modelo
estatistico € proporcionado pela capacidade que a teoria possui para trabalhar com a
incerteza e com informagoes contraditorias. Nesta secdo sera feita uma breve analise de
alguns trabalhos que tratam da Teoria de Dempster-Shafer e de outros métodos que
possuem caracteristica semelhantes, uma visdo ampla, ndo apenas trabalhos
direcionadas a Sensoriamento Remoto ou Geoprocessamento. Uma analise com relagdo
a aplicagdes da Teoria da Evidéncia em Sensoriamento Remoto pode ser encontrada em
Richards (Richards 1992): o autor destaca a capacidade que esta teoria tem em permitir
que varias fontes de dados sejam tratadas separadamente e que as suas contribui¢cdes
individuais sejam combinadas de forma a haver coesdo de informagdes para a
classificagdo final de cada pixel. Isto ndo exige, necessariamente, que os dados sejam

apenas numericos.



Nos trabalhos reportados na literatura, por pesquisadores diversos, os dados
espacialmente distribuidos, mais freqlientemente utilizados consistem de imagens
classificadas , por vezes, expressas em termos de probabilidades, dados de altimetria,
temperatura e varios outros. Uma revisdo bastante completa dos métodos mais
utilizados, no processo de combinacdo de dados pode ser encontrado em Richards
(Richards e Jia 1999), estes autores discutem a Teoria da Evidéncia dentro de um
contexto adequado a aplicagdo em Sensoriamento Remoto. Uma outra apresentagao,
mais compacta, porém também dirigida especificamente as areas de Sensoriamento
Remoto e Sistema de Informagdo Geograficas ¢ apresentado por Eastman (Eastman
1999). Uma apresentagdo bastante detalhada da Teoria da Evidéncia de Dempster-
Shafer pode ser encontrada em Uchoda (Uchoa, et. al. 2002). Neste trabalho sdo
abordados os conceitos das fungdes Belif, traduzido como crenga (nas poucas
publicagdes em portugués existentes outros autores traduziram esta funcdo como:
confianga), Plausibilidade (Plausibility) e Intervalo de Crenca, ou Intervalo de
Confianca (Belif interval). O trabalho discute estas trés fun¢des detalhadamente
enfocando exemplos em aplicagdes médicas ou econdmicas. Estes conceitos tem sido
utilizados por varios outros autores, em problemas especificos, Denoeux (Denoeux
1997) aplica a Teoria da Evidéncia de Dempster-Shafer no processo de tomada de
decisdo quando os dados disponiveis sdo em nimero reduzido ou entdo apresentam
alguma incerteza. Em seu trabalho o autor discute diferentes estratégias, aplicaveis
especificamente a situacdes em que o nimero de amostras de treinamento ¢ pequeno ou
entdo o conjunto das amostras de treinamento nao contém amostras de todas as classes.
Varias outras abordagens, podem ser encontradas na literatura, como: M. Gahegan ¢ J.
Flack (Gahegan e Flack 1996) estes autores propde um modelo de SIG que compreende
métodos de interpretagdo de imagem fazendo uso de sistemas especialistas. P. Gong
(Gong 1996) em seu trabalho propde um método que utiliza o conceito de evidéncia em
redes neurais para aplicacdo em mapeamento geoldgico. O autor ilustra a metodologia
proposta combinando imagens Landsat TM, dados aeromagnéticos, dados radiométricos
e dados de gravimetria no processo de classificacdo de quatro tipos de rocha.

O trabalho de Ali-Akbar Abkar e outros (Abkar et. al. 2000) se dedica a
desenvolver uma metodologia baseada em sistemas especialistas para a segmentacao e
classificagdo de imagens. O uso de sistemas especialistas pode reduzir as desvantagens
existentes entre os processos de classificagdo por regides (segmentagdo) € os métodos

pixel a pixel (que se utilizam dos algoritimos tradicionais de classifica¢do). Os



resultados da pesquisa mostram vantagens do uso do modelo por segmentacio,
utilizando-se de sistemas especialistas, em relacdo a classificagdo pixel a pixel, ja que
estes (pelos métodos classicos) ndo se utilizam de informagdes espaciais das amostras
da imagem. O modelo implementado, por sua vez, se utiliza de informagdes
geométricas e topoldgicas, aplicando-as em areas de desmatamento na Tailandia. A
metodologia desenvolvida foi chamada por este motivo de espago-estatistica. Um outro
trabalho que enfoca as deficiéncias existentes nos métodos estatisticos tradicionais de
classificagdo pode ser visto em Ronald Yager (Yager 1988). O autor trata da introdugao
de fungdes critério nas fungdes decisao (classificadores). Tradicionalmente os
operadores 16gicos utilizados sdo: AND e OR. O operador AND requer a satisfagdo
completa de todos os critérios envolvidos, enquanto que o OR representa o limite
inverso (apenas a satisfacdo de um dos critérios). O autor enfoca outros operadores que
possuem a capacidade de agregar outras linhas de evidéncia entre estes dois extremos.
Em um trabalho com uma abordagem ainda mais teorica do que este, porém utilizando-
se da teoria de Dampster-Shafer Nikhil Pal (Pal e Ghosh 2001) propde cinco caminhos
para a integracdo da Teoria da Evidéncia com o uso de outros algoritmos, para
investigar o beneficio atingido, € comparar o desempenho da combinac¢do de cada um
deles com a Teoria da Evidéncia. Estes algoritmos se baseiam nos processos de
classificagdo por distancia, como o método do vizinho mais proximo. Estes métodos sao
comummente aplicados nos processos de classificagdo nao supervisionada. Um trabalho
que se aproxima um pouco mais do que serd desenvolvido nesta dissertacdo pode ser
visto em Jon Benediktsson e outros (Benediktsson, et. al. 1990), os autores tratam da
comparacdo entre os métodos estatisticos Bayesianos tradicionais e a classificacdo
baseada em sistemas de redes neurais, para a classificagdo de imagens digitais, em
Sensoriamento Remoto ou para utilizagdo em SIGs. O sistema de redes neurais tratados
apresenta as mesmas caracteristicas da Teoria da Evidéncia: a capacidade de controlar a
influéncia dos dados durante os processos de classificagdo. O modelo proposto por estes
autores consistiu em extrair informagdes de mapas florestais, de solos, topograficos e

dados de radar para usa-los com o objetivos de aumentar a acuracia da classificacao.



Capitulo Il

Metodologia

3.1 — Infroducdo

A combinagao de dados espacialmente distribuidos e oriundos de fontes diversas
se constitui em um processo com grande potencial de aplicacdo nas areas de
Sensoriamento Remoto e de Sistemas de Informacgdes Geograficas (SIG). Nestes casos,
¢ freqiiente o analista defrontar-se com problemas que necessitam de informagdes de
natureza ou fontes diversas para que a resposta procurada possa ser encontrada. Um
exemplo de uma situag¢@o na qual este problema pode ocorrer, refere-se classificagio de
imagens multi-espectrais em Sensoriamento Remoto, envolvendo cenas nas quais
ocorrem classes espectralmente muito semelhantes, isto ¢, classes para as quais o0s
vetores media estimados ao longo das bandas espectrais disponiveis, sdo muito
semelhantes entre si. Nestas situagdes, a acuracia obtida na imagem classificada resulta
quase sempre muito baixa. Algumas técnicas vem sendo propostas para tratar de
problemas com estas caracteristicas. Entre estas, destacam-se as técnicas que fazem uso
de dados em muito alta dimensionalidade, conhecidos como dados hiper-espectrais
(Richards 1987). Nao obstante o alto potencial que a analise de dados hiper-espectrais
apresenta, uma das limitacdes que esta abordagem possui reside na baixa
disponibilidade de dados. Dada a sua origem relativamente recente e ao grande volume
de dados envolvidos, sensores coletando e disponibilizando dados hiper-espectrais nao
sdo ainda disponiveis em bases regulares, sendo normalmente coletados somente para
areas especificas, geralmente de dimensdes restritas, inseridas em projetos de pesquisa
também especificos. Uma alternativa, que em certas condigdes tem se mostrado bastante
eficiente, consiste em agregar a classificacao de imagens multi-espectrais (por exemplo,
dados LandSat-TM ou Spot), dados de outras fontes, como aqueles normalmente
utilizados em SIGs. Este processo conhecido como Fusdo de Dados (Data Fusion) vem
sendo estudado por varios pesquisadores (Richards 1992). A finalidade da presente
dissertacdo consiste portanto em examinar uma metodologia que tem como finalidade
agregar dados ou informacdes de fontes diversas, tanto de natureza quantitativa como

qualitativa, com a finalidade de melhorar a acuracia no processo de classificacdo de



imagens multi-espectrais. Este estudo esta baseado na Teoria da Evidéncia conforme
proposta por Dempster e Shafer (Eastman 1999), (Richards e Jia 1999), (Richards
1992), (Richards, et. al. 1987), (Shafer 1976). Esta abordagem pode ser considerada
como uma extensdo da teoria Bayesiana de decisdo. Para um melhor entendimento, a

secdo seguinte esta dedicada a uma rapida revisdo do classificador Bayesiano.

3.2 — O Classificador Bayesiano

Os processos de classificagdo de imagens digitais multiespectrais, baseiam-se
fundamentalmente na parti¢do do espaco multi-espectral em regides, cada uma delas
associada a uma das classes definidas na cena sendo analisada. Cada uma destas regides
fica definida no espaco multi-espectral por uma fungao critério ou funcao decisao. Estas
funcdes servem para definir fronteiras entre as diversa regides, particionando o espago
multi-espectral e atribuindo desta forma cada pixel a uma classe. As fungdes decisdo
podem ser de natureza deterministica ou probabilistica. Na abordagem probabilistica,
cada pixel ¢ considerado uma varidvel aleatdria, caracterizada por um vetor X. Os
elementos que formam este vetor, sdo as repostas espectrais em cada uma das bandas
espectrais utilizadas. Estas respostas espectrais, que representam a radidncia recebida
em cada banda espectral, em uma imagem digital sdo quantificadas em valores inteiros
denominados de numeros ou contadores digitais (CD).

O classificador de Bayes busca minimizar a probabilidade do valor da grandeza
denominada de “perda total” ao longo do processo de classificacdo. O conceito de
“perda total” estd ligado a perda ou penalidade que se incorre ao classificar
erroneamente pixels em uma imagem. Uma abordagem ao classificador de Bayes, pode
ser iniciada considerando uma fung¢do decisdo intuitivamente adequada ao processo de
classificagdo: a func¢ao de probabilidade P(w; / X), freqiientemente denominada de
probabilidade a posteriori e que representa a probabilidade de um pixel X pertencer a

classe w;. Neste caso, a regra de classifica¢dao pode ser descrita por:

Xew se Plo/X)>P(w;/X) paratodo j#i



Esta regra de classificacdo ¢ um caso particular de um classificador mais geral,
no qual é possivel associar penalidades ou perdas distintas conforme o grau de
importincia atribuido a cada uma das possiveis classificagdes incorretas de X. Na
pratica entretanto, a fungdo de probabilidade P(w; / X) ndo ¢ conhecida. Este problema
pode, entretanto, ser contornado por meio do teorema de Bayes. Inicialmente, torna-se

necessario definir as seguintes fungdes;

P(wi) — denominada de probabilidade a priori, representa a probabilidade de
ocorréncia da classe m; na cena sendo analisada.

p(X / ;) — fun¢do densidade de probabilidade condicional a classe ;.
Representa a distribui¢do de probabilidades interna na classe ;. Os parametros
associados a esta fun¢do de probabilidade podem ser estimados através das amostras de
treinamento.

P(wi / X)— denominada de probabilidade a posteriori, representa a probabilidade
de um dado pixel X pertencer a classe ;.

p(X) — Representa a probabilidade de encontrar um pixel de qualquer classe na

posicdo X. Pode ser representada por:

P(X)= i P(X/w, ).Pw)

i=1

sendo k o numero de classes em consideracao

Ci; - denominada de fungdo perda, representa a perda ou a penalidade que se
incorre ao classificar na classe ®; um pixel que na verdade pertence a classe ;.
O Teorema de Bayes relaciona as quatro fungdes de probabilidade acima

relacionadas:

P(X/w,).P(w,)
P(X)

Plw,/ X)= i=1,....k

O classificador Bayesiano visa minimizar a probabilidade de perda total -Lx(w;)-

isto ¢, a perda ou penalidade total que se incorre ao classificar um pixel X na classe w;



quando levado em conta todas as demais possibilidades de classificagdo. A funcdo perda

total pode ser desta forma definida por:
k
Lx (@)=Y C,P(»,/X)
j=1

Aplicando-se o teorema de Bayes, a funcao perda total adquire a forma:

P(X /w,) P(@,)
P(X)

LX(wi):Z Ci,j (1)

Uma regra de classificacdo pode entdo ser definida a partir da funcdo perda total Lx(w;):
X em; se Lx(mi) <Lx(wj) para todo j # i

Para fins praticos, ¢ costume utilizar uma fungdo decisdo que implemente a
condi¢do de maximo e nao de minimo como a acima. Este costume pode ser facilmente

satisfeito, adotando-se como fung¢do decisdo G; (x) a seguinte:
Gi (X) = - Lx(wy) 2)

Esta funcdo decisdo implementa o classificador de Bayes, pois minimiza a
probabilidade de perda total. Uma simplificacdo bastante comum na fung¢ao decisao (2)

consiste em adotar-se os seguintes valores para a funcdo perda C;; :

Cij=1 paratodo j#1
Cij=0 para j=1i

Introduzindo esta simplificacdo em (1), a fun¢do decisdo torna-se:

k

G(X)== Y P(X/w,).P(®,) ©

J=lj#i



Nesta expressdo, a funcdo de probabilidade P(X), sendo comum a todas as
funcdes decisdo ndo ira influenciar a regra de decisdo, podendo portanto ser eliminada
da fung¢ao decisao.

A forma da fun¢do decisdo (3) pode ser simplificada ainda mais. Uma fun¢ao

densidade de probabilidade P(Y), pode ser expressa como:

P(Y)= i PY/w,).P(w;)

J=
sob a condigao de:

k
P(w) =1
=1

J

Desta forma, pode-se entdo exprimir o termo da direita em (3) por:

k

Y. P(X/w)).P(w,)=P(X)~P(X/w,).P(,) 4)

A
Substituindo-se (4) em (3), obtém-se:

G,(X) = ~P(X)+ P(X | 0).P(e,) 5)

Visto que a probabilidade P(X) ¢ comum a todas as classes, ndo contribuindo
desta forma com informacao discriminante, pode-se eliminar este termo da expressao

gerando entdo:

G, (X)=P(X/0).P(o) (6)

A regra da decisdo no classificador Maxima Verossimilhanca, fica entdo

representada por:

xew, se P(X/w)Pw)>PX/ow)P(w,) paratodo j=i (7)
ou:

xew, se G(X)>G,/(X) paratodo j#i (8)



A fungdo decisdo (6) define o classificador denominado de Maxima
Verossimilhanga, um caso particular do classificador de Bayes.

Para a efetiva implementagao do classificador Maxima Verossimilhanga torna-se
necessario definir a forma especifica da fun¢ao densidade de probabilidade p(w; / X).
Em Sensoriamento Remoto, dados (a variavel aleatéria X), sdo o resultado de um
somatério de varias outras varidveis aleatorias o que em principio justificaria, pelo
Teorema Central do Limite, a supor que o dados em Sensoriamento Remoto seguem a
distribuicao Normal. A experiéncia pratica tem realmente mostrado que esta suposicao ¢
aceitavel, isto ¢, a distribuicdo destes dados pode ser razoavelmente descrita pela
distribuicao de Gauss. Adotando a distribuicdo normal em (6), a fungao decisdao assume

a forma:

PX ) =@y M2, T expi= V(X -y Y (X - ) (10)

onde N representa a dimensionalidade dos dados

O classificador definido entdo pela funcao decisdo (10) ¢ entdo denominado de
Miaxima Verossimilhangca Gaussiana. Esta funcdo pode ser ainda colocada sob uma
forma mais adequada a sua implementagdo em computadores. Lembrando que pela
regra de classificacdo, toda a fungcdo monotonicamente crescente de Gj(X) podera ser
também utilizada, produzindo idénticos resultados no processo de classificagdo, pode-se
tomar o logaritmo natural da fungdo decisdo (10), sem introduzir alteragdes no processo

de classificacao:
1 1 -
G.(X) =1nP(60,-)—51n|Z,~ I—E(X—ﬂ,-) > (X —u) (11)

Esta ¢ a forma mais comummente utilizada na implementagdo em computadores
da fungdo decisdo Méaxima Verossimilhanca Gaussiana.

O classificador Maxima Verossimilhanga Gaussiana, implementado conforme a
funcao decisdo (11), consiste em atribuir-se cada pixel a classe que resultar no maior
valor numérico para a fun¢ao decisdo. Trata-se de um classificador do tipo “hard”, isto

¢, o resultado ¢ uma imagem classificada tnica. Uma alternativa mais flexivel, consiste



em utilizar-se a fungdo decisdo (11) dentro da ldgica fuzzy. Neste caso, o resultado final
do processo de classificagdo consiste ndo em uma Unica imagem classificada final, mas
em um conjunto de imagens, igual ao numero de classes em consideracdo, cada uma
contendo a probabilidade ou o grau de pertinéncia de cada pixel com respeito a classe
em questdo. O grau de pertinéncia de um pixel genérico X a uma classe genérica ;

pode ser estimado pela expressao:

P(X)=—020 (12)

onde:
k representa o numero de classes;
P; (X) representa a probabilidade ou o grau de pertinéncia do pixel X a classe w;;

G;(X) representa o valor da funcdo decisdo para o pixel X e para a classe w; .

A equagdo (12), estima portanto o grau de pertinéncia de cada pixel a classe ;.
Este valor estara contido portanto no intervalo [0,1] e € obtido a partir dos valores das
fungdes decisao Maxima Verossimilhanca Gaussiana. Classificadores que seguem esta
abordagem, recebem a denominagdo genérica de classificadores do tipo fuzzy e sdo tuteis
em situagdes nas quais o analista necessita obter informagdes a respeito de grau de

pertinéncia de cada pixel a classe a qual ele foi alocado.

3.3 — ATeoria da Evidéncia

Uma condigdo exigida pelo classificador Bayesiano (e pelo seu caso particular
da Maxima Verossimilhanga) consiste na necessidade de que todos os dados sejam
expressos em forma numérica e que haja compatibilidade entre eles. Em casos praticos,
entretanto, muitas dos dados ou informagdes relevantes sdo de natureza temadtica ou
categorica o que tornaria a sua utilizagao direta dos processos de classificagdo vistos na
secdo anterior invidvel. A abordagem oferecida pela Teoria da Evidéncia permite a
incorporacdo de dados desta natureza no processo geral de classificacdo. Neste
particular, o processo permite ao analista a flexibilidade de atribuir valores numéricos

aos pixels que compde os P.L.s, envolvendo temas ou variaveis de natureza as mais



diversas, utilizando critérios proprios, como por exemplo funcdes de pertinéncia
semelhantes as utilizadas na logica fuzzy. Um outro aspecto importante da Teoria da
Evidéncia conforme proposto por Dempster e Shafer, (Richards e Jia 1999), (Shafer
1976) consiste na possibilidade de introduzir o conceito de incerteza ou ignorancia no
processo. Isto significa que em lugar de trabalhar somente com um conjunto exaustivo
de hipoteses ou classes mutuamente excludentes, como no caso da abordagem
Bayesiana, a teoria de Dempster-Shafer permite ao analista também expressar
combinagdes entre as hipdteses, introduzindo desta forma no processo o conceito de
incerteza ou de ignorancia. Cumpre aqui destacar que nesta aplicagdo dos principios
introduzidos pela Teoria da Evidéncia o termo “hipotese” refere-se a possibilidade de

um pixel genérico pertencer a uma determinada classe. Esta possibilidade pode ser

melhor exemplificada através de um exemplo, ilustrado na figura 1.

(A,B,C)

(A,B) (A,C) (B,C)

(A) (B) (C)

Fig. 1 - Possiveis Niveis de Informag@o Disponiveis

Considere o caso em que existem trés classes (ou hipoteses), representadas por
[A], [B], e [C]. No classificador Bayesiano, o analista iria incorporar ao processo de
classificagdo o conhecimento disponivel (através das amostras disponiveis) a respeito de
cada uma das trés classes individuais, e todo o processo de classificagdo utilizaria
exclusivamente as informacdes estimadas a partir destas classes individuais. A
abordagem proposta pela teoria da evidéncia permite por outro lado, levar em
consideragdo combinagdes ou unides entre estas classes. As varias possibilidades com
relacdo a disponibilidade de informagdes estdo ilustradas na figura 1. Desta forma,
pode-se, por exemplo, introduzir no processo conhecimentos ou evidéncias relativas a
unido entre duas classes como por exemplo [AUB], indicando a evidéncia disponivel

com relacdo a pertinéncia de um pixel a unido destas duas classes, mas sem nenhuma



informag¢do com respeito a pertinéncia deste pixel a cada uma das duas classes
individualmente. Da mesma forma, a evidéncia relativa ao triplete [AUBUC] representa
a evidéncia existente com relag@o a pertinéncia de um pixel a uma combinagdo das trés
classes individuais [A], [B] e [C], mas sem nenhuma distincdo entre as classes
individuais. Desta forma, a evidéncia atribuida ao triplete [AUBUC] pode ser
interpretada como uma medida de ignorancia, isto ¢, existe informagdo disponivel de
que o pixel pertence a unido das trés classes, mas nao com relagdo as classes

individualmente. Neste contexto, os seguintes conceitos sdo importantes:

Probabilidade Basica (basic probability assignment):

Consiste em uma medida da evidéncia disponivel para uma hipdtese (por exemplo
[AUB]), mas nao a nivel individual para as classes integrantes desta hipodtese, no caso
[A] e [B]. Esta estimativa ¢ geralmente representada por m([AUB]), podendo ser
interpretada como a probabilidade de o pixel pertencer a unido da duas classes A e B.
Estas probabilidades podem ser estimadas empiricamente pelo analista, com base em
seu conhecimento do problema sendo analisado. O conjunto (Y) formado pelas classes
individuais e por todos as possiveis combinagdes desta classes deve ser exaustivo, isto
¢, 0 somatorio das probabilidades basicas estendido sobre todo o conjunto de ser igual a

unidade:

Zm(Y) -1
VY

No exemplo ilustrado na figura 1 esta condi¢do pode ser expressa por:
m([AUBUC]) + m([AUB]) + m([AUC]) + m([BUC]) + m([A]) + m([B]) + m([C]) =1
Na abordagem Bayesiana, somente as classes (ou hipoteses) [A], [B] e [C] seriam

aceitas e também deveriam ser exaustivas, isto ¢, m([A]) + m([B]) + m([C]) = 1.

Confiancga (belief):
Este parametro estima a evidéncia total disponivel para uma hipdtese, isto €, consiste na
soma das probabilidades basicas com relagdo a uma classe (ou um conjunto de classes)

X e todas as subclasses ai incluidas. A confianga em X ¢é representada, na literatura, por

bel(X):



bel(X)= Z m(Y)

YcX

Utilizando como exemplo a situacdo ilustrada pela figura 1 tem-se que, se X = [AUB],

entdo Y = { [AUB],[A],[B]} e bel(X)=m([AUB])+ m([A]) + m([B]).

Plausibilidade:
Este parametro estima o grau ou a probabilidade segundo a qual, uma hipdtese X nao
pode ser descartada. Equivalentemente, a plausibilidade de uma hipdtese pode ser

estimada por 1 menos a soma das confiancas (belief) em todas as hipoteses contrarias:

pl(X)= Y m()

YnX=0

ou

pl(X)=1-bel(X) sendo X = NOT(X)

No exemplo acima, se X = [A,B], entdo Y = { [AUBUC], [AUB], [AUC],

[BUC], [A], [B] } € entdo, pl(X) = 1- bel (X) =1—-m[C].

Intervalo de confianca (belief interval):

Este parametro estima a diferenca entre a plausibilidade de uma hipétese e a confianga
nesta mesma hipdtese. O intervalo de confianca pode ser interpretado portanto como um
grau de incerteza com relacdo a aceitacdo ou rejeicdo de uma hipotese, isto €, a
diferenca entre o grau de informagdo que levaria o analista a ndo rejeitar a hipotese e o
grau de evidéncia concreta que leva a aceitagdo da hipotese. Um valor alto para o
intervalo de confianga pode ter varias aplicagdes interessantes, como por exemplo,
indicar os locais mais adequados para investigar dados ou evidéncias adicionais que

podem confirmar a hipdtese.



Resumidamente pode-se portanto dizer que a confianca (Belief) estima o grau de
evidéncia concreta em favor de uma hipdtese, no caso a de que um determinado pixel
pertenca a uma determinada classe. A plausibilidade se constitui em uma estimagdo ou
uma avaliagdo do grau com que as condigdes, necessarias a validagao da hipotese
existem, embora ndo se disponha de evidéncias concretas que levem a aceitagdo da
hipodtese. No caso deste estudo, a plausibilidade quantifica todas as condigdes favoraveis
que levam a supor que um determinado pixel efetivamente pertenca a uma determinada
classe. Desta forma a confianga e a plausibilidade definem um intervalo para a aceita¢ao
da hipotese de que um determinado pixel pertenga a uma determinada classe: a
confianga representa o limite inferior (o grau de evidéncia concreta que permite a
aceitagdo desta hipodtese) e a plausibilidade representa o limite superior deste intervalo
(o grau com que as condi¢des que indicariam a pertinéncia de um pixel em uma
determinada classe existem, embora ndo se disponha de evidéncias concretas para tomar
tal decisdo). A amplitude entre estes dois limites se constitui no intervalo de confianga,

que representa portanto, o grau de incerteza entre a aceitacao ou a rejeicao da hipotese.

Nos pardgrafos acima, os conceitos de probabilidade basica, confianga (belief),
plausibilidade e intervalo de confianca foram definidos, levando em conta uma unica
fonte de informagdo. Na pratica, o analista dispde de varias fontes de informagdo que
devem ser levadas em conta simultaneamente. Por exemplo, em um ambiente de SIG,
estas fontes de informagdo formam os P.I.s a serem utilizados. Torna-se entdo
necessario definir um procedimento que permita estimar os valores dos pardmetros
acima definidos para um conjunto de fontes de informacdo. Um processo eficiente para
a combinagao destas varias fontes de informacgao consiste no algoritmo denominado de
soma ortogonal, que ¢ apresentado em uma forma gréfica na figura 2 e em uma forma
algébrica, mais adequada para implementacdo em computadores em Richards (Richards
1992), (Richards e Jia 1999). A combinac¢do das probabilidade basicas a partir de
evidéncias oriundas de mais de uma fonte, como ocorre sempre em aplicagdes praticas
pode ser melhor visualizada por meio de um exemplo concreto conforme apresentado
em Richards e Jia (Richards e Jia 1999) e ilustrado na figura 2. Para simplicidade de
entendimento, sdo consideradas aqui trés hipdteses (ou classes) ®; , w2 € 3. A
ignorancia ¢ entdo representada pelo triplete [@;LwUms], isto é, o analista ndo dispde

de nenhuma evidéncia que permita decidir por nenhuma das classes relacionadas. Por



razdes de simplicidade nesta exemplo sdo adotadas somente duas fontes de evidéncia.

As probabilidades atribuidas a cada classe sdo as seguintes:

Fig. 2 — Exemplo do Algoritmo Soma Ortogonal

Probabilidades originadas da fonte (ou P.I.) m;:

mi(o) = 0.4
l’nl((x)z) =0.2
ml(a)g) =0.2

m1(031U0)2UO)3) =0.2

Probabilidades originadas da fonte (ou P.I1.) mj:

Il’lz((x)l) =0.2
mz((Dz) =0.45
ma(w3) = 0.3

m2(0)1U(x)2U0)3) =0.05

Obviamente, em ambos o0s casos, o somatoério das probabilidades ¢ igual a um.

Este conjunto de valores estdo ilustrados em forma grafica na figura 2. Os valores de



probabilidade originados da fonte 1 (m;) estdo colocados ao longo do eixo horizontal e
os correspondentes da fonte 2 (m;) ao longo do eixo vertical. A combinacdo das
informacodes provenientes das duas fontes, gera diferentes regides conforme ilustrado na
figura 2. Inicialmente, ocorrem regides ou segmentos retangulares distribuidos ao longo
da diagonal principal. Estas regides correspondem as concordancias entre os resultados
fornecidos pela duas fontes de informagdo (ou P.Ls), isto é, as areas respectivas
estimam a probabilidade de ocorréncia de uma determinada classe, conforme dados
provenientes simultaneamente das duas fontes de informagdo. A este valor de
probabilidade associado a cada classe, deve-se acrescentar ainda a contribui¢do devida a
duas areas adicionais: aquelas para as quais existe evidéncia proveniente somente de
uma das duas fontes, sendo que a evidéncia proveniente da outra fonte esta associada a
ignorancia. A probabilidade associada a ignorancia total pode entdo ser estimada pela
area da regido definida pela ignorancia simultaneamente em ambas as fontes.
Finalmente, as regides correspondentes a evidéncias contraditorias (evidéncia de
pertencer a classes diferentes nas duas fontes de informagdo consideradas) nao
contribuem para nenhuma informacdo e sdo portanto desconsideradas. Nestas
condi¢des, ¢ possivel entdo definir, para o presente exemplo as probabilidades
associadas a cada classe e a ignorancia, adicionando as 4areas das regides
correspondentes, adicionando para cada classe as areas das regides relevantes e
normalizando o resultado em funcao da area total que contem as informagdes relevantes

de probabilidade de ocorréncia de cada classe:

m( ®) = (0.08 + 0.02 + 0.04) / 0.47 = 0.298

m(mz) =(0.09 +0.01 +0.09) / 0.47 = 0.404

m(as) = (0.06 + 0.01 +0.06) / 0.47 = 0.277

m( oV o Uons)=0.01/0.47=0.021

O processo acima exemplificado pode ser expresso analiticamente, na forma de

um algoritmo, sendo conhecido como “soma ortogonal” (figura 2). Em situagdes reais,



varias fontes de informacao sdo utilizadas. Neste caso, o algoritmo pode ser aplicado de

uma forma recursiva, pois as propriedades associativa e comutativa sao validas.

3.4 — Utilizagdo da T.E. na Classificacdo de Imagens Digitais em Sens. Remoto

Nesta se¢do sera descrita a metodologia a ser desenvolvida, no presente estudo,
para a utilizagdo da Teoria da Evidéncia e a integragdo entre os dados de Sensoriamento
Remoto e dados tipicos de Sistemas de Informagdo Geografica. Existem inumeros
caminhos possiveis para o uso desta teoria assim como para a integracao dos dados. Em
fun¢do do caminho escolhido serdo enfocados nas duas se¢des seguintes as ferramentas
basicas que serdo utilizadas para se atingir o desenvolvimento desta metodologia. Na
secdo posterior (3.4.3) sera feita uma breve apresentacdo da estrutura da metodologia

criada, que serd melhor explorada nos experimentos aplicados presentes no capitulo

IV.

3.4.1 - Classificacdo Fuzzy

Classificadores que implementam esta 16gica, ndo produzem uma unica imagem
classificada final, como ocorre com classificadores do tipo “hard”. Em lugar de uma
classificag¢@o final, sdo produzidos imagens de probabilidade ou de grau de pertinéncia
de cada pixel a cada uma das classes em consideragdo. O produto final de um
classificador deste tipo, consiste portanto em uma série de imagens, cada uma delas
associada a uma das classes envolvidas no processo de classificacdo. No classificador
utilizado, o valor associado a cada pixel em cada uma das imagens, ¢ obtido pelo
quociente da fun¢do decisdo associada a respectiva classe, pelo somatério de todas as

fungdes decisdo, conforme a equagao:

_ G,(X)
G (X)+G,(X)+...+G,(X)

E(X)

onde, i ¢ a classe em questdo e n o nimero de classes



Este valor est4 portanto contido no intervalo [0,1]. O valor zero indica um valor
nulo para a probabilidade de um particular pixel pertencer a classe em considerag¢ao e o

valor 1 indica a probabilidade méaxima.

3.4.2 — Funcdes de Pertinéncia

No contexto deste estudo, as fungdes de pertinéncia servem para atribuir graus
de pertinéncia, ou equivalentemente, graus de probabilidade aos P.L.s utilizados no
procedimento proposto. Uma fungdo de pertinéncia serve para estimar o grau de
probabilidade de um pixel pertencer a uma determinada classe, a partir de valores deste
pixel medidos segundo uma determinada varidvel denominada de variavel
independente. Fungdes de pertinéncia podem ter formas variadas, indicando a forma
como o grau de pertinéncia associado a cada pixel varia, em fungdo da varidvel
independente. Uma vez definida a forma geral da funcdo de pertinéncia, deve-se definir
a sua forma particular. Esta etapa ¢ realizada com o auxilio de pontos de controle.
Pontos de controle relacionam valores da varidvel independente com valores
caracteristicos, bem definidos para o grau de pertinéncia (ou de probabilidade).

As fungoes de pertinéncia mais commumente utilizadas sdo as seguintes:

- Sigmoide: esta ¢ possivelmente a forma mais commumente utilizada para uma
funcdo de pertinéncia. Como ocorre com as demais formas, a fungdo do tipo sigmoide
pode ser do tipo crescente ou decrescente. Em sua forma geral (decrescente), esta
funcdo estd ilustrada na figura 3. A forma especifica que a fungdo crescente assume, ¢
definida por dois pontos de controle. O primeiro ponto de controle estipula o valor da
variavel independente para o qual o valor do grau de pertinéncia (ou de probabilidade)
associada ao pixel em questdo, passa a crescer a partir de um valor nulo. A caracteristica
da funcdo sigmoide consiste em que este crescimento ocorre inicialmente a uma taxa
baixa. Apds, no seu segmento intermediario, o grau de pertinéncia (ou de probabilidade)
passa a crescer a uma taxa mais rapida. No segmento final desta fun¢do, o crescimento
passa a novamente se efetuar a taxas mais baixas, de uma forma simétrica ao que ocorre
no segmento inicial, até atingir o valor integral para o grau de pertinéncia. Este ponto
final, ¢ definido pelo segundo ponto de controle. Em sua forma decrescente, as

caracteristicas sdo semelhantes, mas em um modo decrescente, iniciando pelo valor



-

integral para o grau de pertinéncia, definido pelo primeiro ponto de controle até um

valor nulo, definido pelo segundo ponto de controle.

- Linear: ¢ similar a fun¢do sigmoide, com a diferenca de que neste caso, o grau
de pertinéncia passa a ser uma fungao linear da varidvel independente. Como no caso da
funcdo sigmoide, a funcdo linear pode ser do tipo crescente ou decrescente, sendo a sua
forma particular em cada caso definida por dois pontos de controle. A forma geral

(decrescente) da funcao pertinéncia linear esta ilustrada na figura 3.

- Em J: a forma geral (decrescente) desta funcdo esta ilustrada na figura 3.
Como as fungdes sigmoide e linear, a fun¢do J pode assumir o modo crescente e
decrescente. Um ponto que diferencia esta fungdo de pertinéncia das duas anteriores,
consiste no fato de que esta fungdo ndo atinge o valor zero para o grau de pertinéncia.
Em outras palavras, o ramo inferior da fun¢do J ¢ assimptdtico ao eixo da variavel
independente. Por esta razdo, ao contrario do que ocorre com as duas formas anteriores
da funcao de pertinéncia, ndo ocorre um ponto de controle indicando o valor da variavel
independente para o qual o grau de pertinéncia assume um valor nulo. Em seu lugar,
este ponto de controle ¢ definido como o valor da varidvel independente para o qual o

grau de pertinéncia ¢ igual a 0.5, ou seja, 50% do valor maximo.

|:_;; Fungéo Sigmoidal F} Fungéo Linear Py Fungéo em J

L [
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Fig. 3 — Fungdes Pertinéncia

3.4.3 — Combinagdo de Dados e o uso da T.E.

Cada uma das imagens de probabilidade, que serdo criadas conforme a

metodologia vista nas duas secdes anteriores, ird contribuir no modelo com uma




intensidade proporcional ao peso que foi atribuido a ela. Neste estudo serdo usados: uma
imagem classificada pelo logica Fuzzy e 4 fungdes pertinéncia derivadas de varidveis
fisicas (precipitacdo, temperatura, solos e altitude). A figura 4 ilustra, de forma
esquematica a contribuicdo de cada uma das fungdes pertinéncia na geracdo de uma
imagem unica de confianga. Como a Teoria da Evidéncia permite a introducdo de
critérios desenvolvidos pelo pesquisador ¢ importante que se tenha bom senso no
momento de dosar os pesos atribuidos a cada um dos temas que estdo sendo utilizados.
Neste contexto, o elemento mais importante consiste no conhecimento que o
pesquisador tem acerca do seu objeto de estudo, assim como, na confiabilidade dos
dados que estdo sendo utilizados. Dados menos confiaveis devem receber uma

pondera¢do menor.

RESULTADO FINAL:.,
| IMAGEM DE CONFIANCA

Fig. 4 — Combinagao das Fungdes Pertinéncia na Geragdo da Imagem de Confianga

A partir dos pesos definidos para cada uma das imagens deve-se definir ainda se
estd imagem entrard no sistema como uma variavel “positiva” ou “negativa”, ou seja se
serd uma variavel que apoia uma hipotese, isto € a ocorréncia de uma determinada
classe espectral que esta sedo analisado ou que apoia a hipdtese alternativa, isto ¢ a nao
ocorréncia. No primeiro caso a imagem ird mostrar o grau de apoio a hipdtese que esta

sendo analisada no segundo a imagem ird representar o grau de rejeicdo a hipotese. A



partir destas definicdes o modelo ira gerar a imagem de confianca fazendo uso do

algoritmo da soma ortogonal conforme descrito na se¢do 3.3, ¢ de forma grafica na

Conficnca - Belief Plousibilidade - Plausibiity Intervalo de Confianca - Belief Intenval
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Fig. 5 — Imagens de Confianga, Plausibilidade e Intervalo de Confianga

figura 2. Assim como a imagem de confianca a imagem de plausibilidade ¢ gerada a
partir das imagens de probabilidade. A imagem contendo o intervalo de confianca ¢

entdo geradas a partir destas duas (figura 5).



Capitulo IV

Estudo de Caso

4.1 — Infroducdo

As técnicas e métodos de estudo em Sensoriamento Remoto possuem aplicacao
em diversas areas da atividade humana como: agricultura, meteorologia, urbanismo, etc.
Porém a sua mais nobre aplicagdo talvez sejam as areas voltadas ao planejamento,
monitoramento e preservagdao ambiental, por ser uma das poucas tecnologias modernas
que possuem a capacidade de prestar um servigo para a preservacdo do pouco que
restou, vitima das mais variadas atividades humanas, que visam predominantemente
interesses econdmicos ou uma producao de alimentos cada vez mais intensa para suprir
uma populacdo que ndo para de crescer, principalmente em Paises subdesenvolvidos. A
geracdo de alimentos para uma populacdo que cresce sem controle gera um tipo de
agricultura cada vez mais predatorio e maléfico ao ambiente, além da intensificagdao da
pecuaria. A pecuaria quando praticada em regides de florestas também ¢ outro fator
preocupante, ja que o pisoteio do gado inibe o crescimento da vegetacdo que comeca a
se formar nas areas de campo, este fato ¢ bastante nitido na area de estudo desta
pesquisa. Portanto optou-se pela aplicacdo desta nova metodologia (Teoria da
Evidéncia) em uma das mais belas e importantes formagdes naturais existentes no
territorio brasileiro que ¢ a Mata Nativa com Araucéria, sendo a propria Araucaria o
foco principal desta preocupagdo, tendo-se em vista que trata-se de uma espécie que ja

esteve em vias de extingdo devido a forte acdo antropica.

4.2 - Floresta Ombrdfila Mista Alto Montana ou Mata Nativa com Araucdria

A Mata Nativa com Araucdria ¢ modernamente conhecida, segundo a
classificagdo do projeto RADAM BRASIL, como Floresta Ombrofila Mista Alto
Montana. O termo Ombroéfila designa o tipo de mata que apresenta grande necessidade

de agua ou umidade, o que era conhecido como florestas pluviais, a designagdo mista



indica que esta mata possui uma diversidade de espécies em sua formagdo, esta
diversidade no caso pode ser melhor entendida como a mistura de espécies de
angiospermas € gimnospermas (que € o caso da Araucéria), finalmente alto montana
indica que ¢ uma formacdo florestal que ocorre nas regides mais altas. Como a
Araucéria ocorre na maioria das vezes misturadas com outras espécies, foi decidido
fazer a aplicacdo do estudo na Mata Nativa como um todo e ndo apenas da espécie
Araucaria, visto que esta mata ¢ um sistema que encontra-se em perfeita harmonia, no
entanto, fica um tanto dificil dizer se nos focos observados ocorre realmente a Araucaria
ou apenas as espécies nativas de angiospermas que configuram a Mata Nativa com
Araucéria. Este ¢ um problema que se deve assumir, quando se trabalha com imagens
Landsat com resolugdo de 30 metros. Apesar de até ser possivel uma certa diferenciacao
dentro da Mata Nativa, dos pixels que possivelmente pertencam a espécie Araucaria,
ficaria um tanto duvidoso afirmar isso visto que cada pixel abrange uma area de 900 m’.
Poder4, portanto, haver um tnico individuo que consiga representar todo o pixel, como
se ali houve-se varios individuos quando na realidade isso ndao ocorre, da mesma forma
podem aparecer varios pixels representando a Mata Nativa que ndo denunciem a
presenca de Araucéria e no entanto pode ocorrer uns poucos individuos que ndo sdo

suficientes para serem representados na imagem.

4.2.1 - A Araucdria

Existem em todo o planeta 2 géneros com 32 espécies de Araucaria, todas
provenientes da América do Sul ou Oceania. Portanto apenas no hemisfério sul do
planeta, essa configuracdo remonta um passado paleontologico do género das
Araucariaceas que ja habitava a Terra a milhdes de anos atrds, quando nesta época os
continentes possuiam uma outra configuracdo. A Araucdria existente no Brasil ¢ a
Araucaria angustifolia conhecida popularmente por: Pinheiro-brasileiro, Pinheiro-do-
Parand, Pinho etc. Uma arvore que pode atingir em sua fase adulta uma altura de até 50
m (individuos raros devido a a¢do humana), e atingir mais de 400 anos de idade. A
Araucaria angustifolia habita preferencialmente o sul do Brasil, e além deste Pais s6
pode ser encontrada na Argentina na provincia de Missiones, esta regido pode ser

considerada como uma area marginal de dispersdo da espécie, sendo que a cidade de



Curitiba (Parand) poderia ser considerado como o ecocentro de distribuicdo da espécie.
O nome Curitiba vem de curi que era o nome que os tupis davam a Araucadria.

A Araucaria angustifolia junto com o Podocarpus, sendo o Podocarpus
lambertii (Klotzsch) o mais comumente encontrado, sdo as unicas coniferas nativas do
Brasil, sendo que o Podocarpus ndo possui interesse econdmico por possuir uma
qualidade da madeira inferior, ser de porte também inferior (12 a 15 m de altura), e de
uma configuragdo, quanto ao tronco, mais proximo as espécies de angiospermas de
médio porte (o que dificulta a utilizagdo como mastros ou postes, como se utilizou
inicialmente a Araucaria). Contudo esta espécie também sofreu um grande declinio em
numero por estar intimamente ligado a Floresta Ombroéfila Mista. Existem porém matas
nativas tipicas com o Podocarpus onde nao ocorrem Araucarias. A Araucaria existente
no Brasil difere da maioria das outras espécies de coniferas devido ao seu porte, um
tronco reto sem ramificacdes tendo uma copa em forma radial em seu extremo,
lembrando um enorme candelabro. Este formato do tronco aliado a alta qualidade da
madeira foram as caracteristicas que mais despertaram interesses para sua exploracao.
Existe outra espécie de Araucaria com uma configuracdo semelhante no Chile, trata-se
da Araucaria araucana (Mol.) K. Koch, talvez a de origem mais proxima a da

Araucaria angustifolia.

4.2.1.1 - Distribuicao

No Brasil a distribuicdo da Araucéria se da nos trés Estados do Sul: Parana,
Santa Catarina e Rio Grande do Sul formando grupamentos densos sobre o Planalto
Meridional Sul Brasileiro (Serra Geral) em altitudes a partir de 500 m do nivel do mar,
ainda pode ser encontrada em Sao Paulo até o sul de Minas Gerais (na Serra da
Mantiqueira) e no estado do Rio de Janeiro (na Serra dos Orgdos), porem nestes trés
ultimos Estados a Araucaria ocorre em forma de pequenas manchas esparsas € em
altitudes maiores do que no sul do Brasil, como forma de compensar a menor latitude.
Nestes Estados a Araucéria pode ser encontrada em altitudes a partir de 700 m, 750 m
ou 800 m, ou seja a uma altitude, aproximadamente 200 metros maior do que na regido
Sul do Brasil. Quanto a real area de ocorréncia (levando-se em conta estes pequenos
focos de ocorréncia) existe varias controvérsias entre os mais importantes pesquisadores

desta espécie, um dos fatos neste ponto mais importantes de se salientar ¢ que



naturalmente ¢ praticamente impossivel ocorrer o surgimento natural de Araucérias em

altitudes inferiores a 500 m, em qualquer ponto do Brasil. Se pode usar como exemplo

Distribuicdo da Mata com Araucdria
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Fig. 6 — Distribui¢do Natural da Araucaria angustifolia em 1953 e 1969




a delimitacdo de Oliveira (1948) (FUPEF 1979) para as area extremas de ocorréncia de
Araucéria, por estar em uma faixa intermedidria, outros pesquisadores delimitam uma
area maior ou entdo menor que esta, para tanto a drea pode ser definida com as

seguintes coordenadas:

Latitude: de 21° Sul a 30° Sul.
Longitude: de 44° Oeste a 54°Qeste.

O mapa representado na figura 6 mostra a distribuicdo da Araucaria
angustifolia em todas as suas areas de ocorréncia, foi elaborado usando-se como base as
distribuicdes propostas por Kurt Hueck em 1953 e pelo Conselho Nacional de Geografia
em 1969. E importante ressaltar que os dados retirados, no caso de Hueck , mostram a
distribuicdo da espécie em 1953, ou antes desta data, e ¢ uma base que nao possui rigor
cartografico (deve ter sido feito a partir de levantamentos em campo), alem disto era a
Unica base que mostrava a distribuicao total, incluindo a estreita faixa que avancga sobre
a Argentina. A segunda base, do Conselho Nacional de Geografia, mostrava a
distribuicdo apenas nos 3 Estados do sul, e embora sendo um levantamento mais recente
possui menos rigor cartografico que o de Hueck. Se optou por usar as duas bases para
uma melhor defini¢do, aproximada, das areas ocupadas pela conifera, a unido delas
também pode trazer indicios do retracdo da Mata Nativa com Araucaria em um periodo
de 16 anos (devido a exploragdo), contudo isto ndo pose ser afirmado, do ponto de vista
da precisdo das areas, devido a possiveis erros de “zoneamento” existente nas duas
bases, em funcdo da falta de rigor cartografico e da menor tecnologia existente na
época. Hoje, contudo, se pode imaginar que estas areas delimitadas encontram-se bem
mais reduzidas do que naquela época. Mesmo na €poca essa regido ndo correspondia a
presenca densa de Araucéria, visto que a Mata com Araucdria encontra-se sempre
intercalada entre regides de campo ou por outras formacdes vegetais, o campo ¢ a
formac¢ao dominante no planalto do RS.

A forma de como se da a distribuicdo natural da Araucaria angustifolia também
¢ outro fator controverso alguns, como R. M. Klein (FUPEF 1979), acreditam que a
Mata com Araucaria ¢ uma formacdo pioneira, ou seja sdo as espécies vegetais que
primeiramente habitam uma dada regido para posteriormente ser substituida por outra.
Devido aos mecanismos de dispersdo desta espécie com sementes pesadas (os pinhdes)

que condicionam como Unica forma de dispersdo a fauna local: como cotias, esquilos,



gralha azul, etc. ,e por outro lado, com animais de maior porte e o proprio homem que
usam esta semente em sua totalidade como alimento, inviabilizando a disseminagdo da
espécie. Este entre outros fatores inviabilizam para a Araucaria a caracteristica de
espécie pioneira. Também ,para a grande maioria dos pesquisadores (FUPEF 1979), nao
se enquadra tdo bem como uma espécie climax, embora seja uma classificagio bem
mais proxima da realidade do que uma formagdo pioneira. As espécies climax sdo
espécies finais no estagio de ocupacao de uma regido, esta hipotese ¢ questionada pois a
Araucaria tende a ser naturalmente substituida por espécies de angiospermas de
florestas tropicais e subtropicais, ¢ bom lembrar porém que estas espécies de
angiospermas nao conseguem sobreviver nas partes mais altas e frias do Planalto,
portanto ai se pode considerar que a Araucdria € sim uma espécie climax. Um fato
defendido por Rambo (Rambo 1948) e Hueck (Hueck 1956) ¢ que as areas de campo
existentes principalmente no Rio Grande do Sul, ndo corresponde ao tipo de clima
existente atualmente. Para estes autores os fatores edaficos embora nao sendo 6timos
nao sdo tao ruins ao ponto de impedirem a formagao de florestas por todo o territorio,
como seria de se esperar em funcdo das condigdes fisicas. Porém estudos atuais
atribuem estas vastas areas de campo ao solo, pois hoje se sabe que muitas das rochas
vulcanicas que compde o Planalto sdo de origem acida (riolitos, dacitos, etc.). O que
condiciona um tipo de solo mais acido, aliando-se a isto a pouca profundidade deste
solo em muitos pontos desta regido, o que inviabiliza o desenvolvimento de espécies de
alto porte.

Para Rambo, no entanto, a grande area de campo se deve a um relicto de um
clima passado, onde predominavam as estepes. A tendéncia atual (caso fosse
neutralizada hipoteticamente a ag¢do humana) ¢ de que as Matas com Araucaria
invadissem as areas de campo (nas regides onde o solo ¢ mais profundo), e estas por sua
vez seria invadidas e sucumbiriam frente ao avango das matas tropicais e subtropicais
de espécies de angiospermas (Floresta Ombrofila Densa). Por outro lado as regides frias
e mais altas sempre seriam o Habita seguro onde a Araucaria se destacaria como o mais

imponente elemento da paisagem.

4.2.1.2 - Meio Fisico

Existem diversos fatores fisicos que caracterizam e condicionam o Habita da

Araucéria, entre estes os principais sdo: a altitude, precipitacdo, temperatura e o solo,



além de outros mais sutis e de dificil caracterizagdo, como condicionantes da

distribui¢ao, como: umidade do ar, radiagao solar, etc.

(a) — Solos:

Quanto ao substrato da regido onde se distribui a Araucaria se pode dizer que ele
assenta-se no Planalto do RS sobre rochas vulcanicas, no entanto, nas outras regides do
Brasil a area de distribuigdo situa-se sobre as mais variadas litologias, como rochas
cristalinas, sedimentares ou metamorficas.

A Arauciéria ¢ capaz de se desenvolver naturalmente em uma grande variedade
de tipos de solo, mas geralmente estes possuem uma textura argilosa ou siltica e sdo, na
maioria das vezes, solos vermelhos. Os solos provenientes da decomposi¢do de rochas
vulcanicas possuem exatamente esta textura e cor avermelhada. Existe segundo Hueck
uma grande mistura de componentes minerais fazendo com que os solos do planalto se
parecam muito com o0s solos humosos de regides temperadas.

Se pode montar uma classificagdo em ordem crescente dos tipos de solo no RS
mais propicios as Matas com Araucéaria, segundo o Instituto Brasileiro do

Desenvolvimento Florestal - IBDF (IBDF 1978).

1 — Latossolicos:
- 1.1 Latossolo distrofico
- 1.2 Latossolo vermelho escuro distrofico

- 1.3 Latossolo marrom distrofico

2 — Textural:
- 2.1 Terra roxa estruturada distréfica
- 2.2 Terra marrom estruturada distrofica
- 2.3 Robrozem

- 2.4 Brunzem avermelhado

3 — Cambissolo
- 3.1 Cambissolo distrofico
- 3.2 Cambissolo distrofico litolico

- 3.3 Cambissolo distrofico intermediario



3 - Solos Litolicos

- 4.1 Distroficos e Eutrofico

(b) — Clima e Altitude:

O clima da regidao Sul do Brasil encontra-se classificado na categoria CF,
segundo a classificacao de Koppen, esta classificacdo designa climas com 4 esta¢des
bem definidas e sem estacdes secas. A distribuicdo da Araucaria se da sobre os dois
tipos climaticos existentes na regido: CFA e CFB . Na classificagdio de Koppen o C
designa climas sob uma temperatura média inferior a 18° C e superior a —3° C para o
més mais frio do ano. O F' indica uma auséncia de estagoes secas. O B verdes frescos e o
A verdes quentes. Portanto CFA representa climas: subtropicais sem estacao seca € com
verdo quente e CFB representa climas: subtropicais sem estagdo seca € com verao
fresco. A temperatura média anual nas areas de ocorréncia de Araucéria ficam entre 12
a 18° C possuindo minimas, em alguns pontos, nos meses mais frios, inferiores a —10°
C, o que classificaria a area de ocorréncia como uma regido de clima temperado sobre
este ponto de vista. Outra observacdo importante ¢ que a isoterma de 13° C no més de
julho ¢ considerado como um limite térmico natural para a distribui¢do da Araucaria.
Fora da regido, (onde as temperaturas sdao mais altas) que esta contida dentro da
isoterma do més de julho, ndo ocorre a conifera. Essa isoterma ¢ portanto um
delimitador natural da espécie.

Como na regido de ocorréncia de Araucaria no Rio Grande do Sul ndo existe
grandes variagdes de latitude ¢ a altitude um dos fatores fisicos que mais contribuem
para as variacdes térmicas e com isto para o Habita natural da Araucéria. A temperatura
baixa aproximadamente 0,6° ¢ a cada 100 m de altitude. Portanto a altitude ¢ um dos
fatores condicionantes que mais facilmente delimitam a regido de ocorréncia da
Araucaria, havendo, consenso entre os pesquisadores, que no estado do Rio Grande do
Sul ndo ocorre, de forma natural, Araucarias em altitudes inferiores a 500 m, salvo em
pequenas regides influenciadas por fatores micro-climaticos que condicionam uma
menor temperatura em altitudes mais baixas. Segundo Hueck a influéncia da altitude ¢
tamanha que causa uma brusca interrupgao da espécie ao ponto de parecer resultado de
acdo antropica para uma delimitagdo tao abrupta e sem faixas intermediarias, 1Sso ocorre

tipicamente em altitudes em torno de 500 m.



Precipitagao

Semelhante ao que ocorre com a altitude a precipitagdo € outro fator fisico que
limita o Habita natural da Araucdria, existindo também consenso entre quais os limites
condicionantes para a sua distribui¢@o. A regido de ocorréncia de Araucéria situa-se em
uma faixa onde a precipitagdo média varia entre 1250 mm a 2450 mm (Sdo Francisco de
Paula) de chuva ao ano, portanto uma area dominada por uma precipitagdo bastante
elevada. Abaixo de 1000 mm ou 1100 mm de precipitagdo média anual pode se
descartar completamente a ocorréncia natural de Araucaria angustifolia. Aliado a alta
precipitacdo a umidade relativa do ar também ¢ bastante alta alcancando médias de 11
mm a 12,5 mm de tensao média anual de vapor ¢ uma umidade relativa (média anual)
entre 75 % e 87 %, para o Rio Grande do Sul (nos outros Estados: SC e PR, esta
umidade relativa ¢ ainda mais alta). Novamente citando as contribui¢des de Hueck, este
afirma que nas é4reas mais baixas a Araucdria tende a buscar regides onde o lengol
freatico ¢ menos profundo, desta forma a &rvore consegue compensar a maior

temperatura e menor umidade do ar a medida que baixa a altitude.

4.2.1.3 - Exploracao

A exploracdo madereira quase dizimou a espécie tendo seus picos de exploracao
nos anos 60 e comego dos 70, época em que a exportacdo de madeira atingiu os
maiores indices, junta-se a isso a intensificagcdo desenfreada da agricultura e pecudria na
regido como a segunda maior causa deste processo. Rambo estimava que originalmente
40 % do Rio Grande do Sul era coberto por florestas, hoje as florestas representam
pouco mais de 1% do territorio do Estado. Segundo Hueck as areas naturais de
ocorréncia da Mata Nativa com Araucaria em finais da década de cinqiienta (retirado do
anuario estatistico do Brasil da época) eram as seguintes:

Parana 73 780 Km®

Santa Catarina 56 693 Km?®

Rio Grande do Sul 46 483 Km®

Rio de Janeiro, Sdo Paulo e Minas Gerais continham mais 8 000 Km?

Atualmente estima-se 3166 km” para o Paran4, 1800 Km? para Santa Catarina e

657 Km2 para o Rio Grande do Sul. Hueck menciona na mesma obra que para a



economia florestal e madereira do Pais esta foi a mais importante regido, neste periodo
havia uma exportacio de cerca de um milhdo de m’ de madeira por ano, sendo que deste
total 90 % eram de Araucaria angustifolia. Portanto a exploragdo e o desmatamento da
Floresta Amazonica, que quase ja extinguiu espécies como o mogno, por exemplo, ¢
infinitamente irrisorio se comparado com o que ocorreu com a Mata com Araucaria. A
exploragdo econdmica da Araucdria pode ser considerada ainda mais devastadora se for
lembrado que nunca existiu reposi¢do desta espécie para novamente utilizar-se de sua
madeira, o florestamento promovido por industrias de papel celulose, madereiras, etc.
sempre se fez com a introdu¢do do Pinus elliottii (Engelmann) que ¢ uma espécie
exotica escolhida por possuir rapido crescimento e facil adaptacdo a maioria dos
ambientes, visto que consegue sobreviver até mesmo em solos arenosos do litoral. O
pinus além de ndo substituir a Araucaria dentro de um ecossistema em equilibrio (ja que
¢ plantado como uma monocultura, com a Unica finalidade de exploracdo) passa a
prejudicar a flora nativa e a fauna que vive em harmonia com a Mata Nativa com
Araucéria. Visto que muitos animais se utilizam do pinhdo como alimento e estes
animais, por sua vez, sao essenciais para a manutengao e desenvolvimento de inimeras

espécies vegetais nativas.

Obs. No més de julho de 2002, bem apds a conclusdo deste capitulo, foram noticiados nos
principais meios de comunicacdo o corte ilegal de mais de 1000 Araucdrias, em uma
tazenda particular situada no Planalto Gaicho, portanto nas imediacées da drea de estudo.
Também proximo a esta data os deputados estaduais do RS aprovaram a liberacdo das
queimadas nas dreas de campo do Estado. Tendo-se em vista que Mata com Araucdria é
sempre circundada de dreas de campo se pode perceber a gravidade desta aprovacao.
Portanto estes fatores reforcam ainda mais o motivo do direcionamento (na fase pratica)
deste trabalho para a preocupacdo com esta magnifica e importante espécie, que resistiu a
Inumeras catdstrofes naturais por milhoes de anos e que agora parece ndo conseguir vencer

a imbecilidade humana.



4.3 - Area de Estudo

Tendo-se em vista o objeto de estudo ¢ a Mata Nativa com Araucdria, a 4rea a se
pesquisar deve necessariamente se localizar em uma regido situada sobre o Planalto
Gaticho (formagdo Serra Geral). Optou-se desta forma pela borda Nordeste do Planalto
que € uma area imageada pela orbita ponto 220 080 do Satélite LANDSAT. Esta foi
escolhida em razdo da grande riqueza e variagdo Geomorfoldgica existente. A regiao
apresenta um grande contraste entre a Planicie Costeira, onde as altitudes chegam a
apenas alguns metros acima do nivel do mar, e o Planalto, onde as altitudes chegam a
mais de 1300 m acima do nivel do mar. Além desta quebra brusca de morfologia entre a
Planicie Costeira e o Planalto existe mais uma quebra sobre este planalto em um vale
que corresponde a area escavada pelo Rio das Antas. Além destes acidentes geograficos
existe ainda todos os conhecidos Canyons, localizados nos parques nacionais dos
Aparados da Serra e da Serra Geral: Itaimbezinho, Fortaleza e outros, e ainda lagos,
morros, praias, campos e o proprio Oceano Atlantico. Esta riqueza Geomorfologica e de
ecossistemas ¢ ideal para testar o modelo, pois como ja foi visto a altitude ¢ um dos
fatores de maior importancia para a ocorréncia de Araucdria, assim como as diferengas
de precipitagdo e temperatura que estas duas grandes morfologias (Planicie Costeira e
Planalto) condicionam a regido. Os detalhes da regido estdo ilustrados no mapa exibido

na figura 7.
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Fig. 7— Area de Estudo



Neste mapa € possivel observar o grande contraste mencionado entre a planicie e
o planalto, como por exemplo a grande diferenca de altitude. A figura 7 ilustra ainda a
localizagao aproximada dos principais municipios da regido, dos canyons e dos rios
mais importantes, destacando-se o rio Mampituba que separa o Estado do Rio Grande
do Sul do Estado de Santa Catarina, ao longo da Planicie Costeira. A fronteira entre
estes dois Estados no sentido Leste e Oeste ocorre ao longo da escarpa do planalto, a
uma altitude aproximada de 900 m, que coincide com o inicio do Planalto. A linha
branca, em diagonal, que aparece na por¢do oeste na figura 7, ilustra o limite alcangado
pela imagem Landsat utilizada neste estudo. Esta imagem delimita portanto a area
utilizada para testar a metodologia investigada nesta dissertacdo. A figura 8 ilustra a

area de estudo em uma visao tridimensional.
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Fig. 8 — Imagem Landsat RGB543, em Visdo Tridimensional

E possivel perceber nitidamente nesta imagem, os contrastes entre campo e mata
na area sobre o planalto. A imagem Landsat utilizada, compreende uma cena completa,
isto €, a uma area de forma aproximadamente quadrada, com 180 Km de lado. Esta area
mostrou ser adequada, pois abrange uma razoavel variedade no que diz respeito &s
varidveis fisicas relevantes, propiciando desta forma as condi¢cdes necessarias a
avaliagdo da metodologia proposta. Uma area com dimensdes maiores, contribuiria
significativamente ao estudo desenvolvido nesta dissertacdo indo acarretar por outro

lado um incremento excessivo no tempo de processamento.



4.4 - Material Utilizado

Para a geragdo do modelo criou-se uma metodologia baseada no uso de materiais
bem acessiveis e comuns para a area de Sensoriamento Remoto, assim como os
softwares utilizados. Esta op¢ao se deu por dois motivos. Primeiramente por haver
disponibilidade destes no CEPSRM, o que eliminou uma possivel demanda de recursos
da instituicdo para a realizacdo do trabalho. Em segundo lugar para possibilitar a
implementagdo deste modelo em trabalhos que poderiam ser realizados por 6rgaos que
ndo possuem uma grande estrutura, o que nao demandaria um gasto excessivo de verbas
publicas. Pode-se simplificar isto ressaltando que para a simples implementagdo do
modelo o material basico sdo as imagens Landsat, as cartas do exército, o referido atlas
agroclimatico e o mapa de solos. O modelo foi gerado dentro do Software Idrisi32, e
além deste sdo necessarios o software Cartalinx para a digitalizagao dos Pls (pode-se
utilizar outro software similar como o Autocad, por exemplo) e o Sofiware Surfer para
fins de interpolagcdo, todos sdo soffwares que possuem um custo bem baixo se
comparado a outros desta area, como, por exemplo, Erdas ou Arc Info.
O material utilizado para elaboracdo desta dissertagao foi o seguinte:
- Imagem LandSat TM, bandas 1, 2, 3, 4, 5 ¢ 7, orbita 220 080 obtida em:
01/05/2000.

- Imagem Aster, bandas 2, 3 e 4, com resolucao espacial de 15 m (obtida em 2000).

- Cartas da Diretoria do Servico Geografico do Exercito (DSG), na escala
1:250.000.

- Levantamento Plani-Altimétrico da fazenda Espirito Santo — Cambara do Sul - RS .

- Atlas Agroclimatico (IPAGRO).
- Mapa de Solos da Embrapa, formato digital.

Hardware:

- Pentium III, 700 MHz, com 128 Megabytes de memoria Ram.
- Pentium IV, 1.7 GHz, com 256 Megabytes de memoria Ram.
- AMD K6 11, 450 MHz, com 96 Megabytes de memoria Ram.

Software:

- Idrisi 32

- CartaLinx 1.2
- Surfer 6.04

- Envi3.2

- Spring 3.6.02
- Corel Draw 9
- Ofice 97



4.5 - Elaboragdo dos Planos de Informagdo

Essa secdo tem por objetivo descrever a metodologia, a fonte e os critérios

utilizados para construcao de cada um dos P.Ls utilizados neste trabalho.

4.5.1 —P.l. de Temperaturas Medias ao Longo do Ano

Os dados referentes a temperatura média foram extraidos do Atlas
Agroclimatico do Rio Grande do Sul ,volume 3, elaborado pelo Ipagro (Instituto de
Pesquisas Agrondmicas do Estado do Rio Grande do Sul) (IPAGRO 1989). Uma das
dificuldades encontradas na elaboragdo deste P.I., refere-se ao fato de que aquele
documento ndo apresenta caracteristicas de um documento cartografico. Entre outros
aspectos nao apresenta uma escala definida ou conhecida mas que de qualquer forma ¢
pequena para as finalidades desta pesquisa, em torno de 1:2.000.000. Como solugdo
alternativa tentou-se utilizar os dados das estacdes meteorologicas disponiveis na area.
O nimero de estagdes disponiveis mostrou ser entretanto muito baixo (como ocorre em
todo o territorio brasileiro). Nestas condi¢des o processo de obtencao do P.I. de
temperaturas médias ao ano por meio de métodos de interpolagdo entre os pontos torna-
se muito pouco confidvel, fato este comprovado pelas diferencas observadas nos
resultados obtidos a partir de diferentes métodos de interpolagdo.

Outro problema para a digitalizagdo das isotermas deste mapa, publicado no
Atlas Agroclimatico (IPAGRO 1989), se deve ao fato de os dados disponiveis se
restringirem aos limites territoriais do Estado do Rio Grande do Sul. O comportamento
das isotermas sobre o Estado de Santa Catarina foram inferidos a partir de croquis de
mapas do Estado, existentes na bibliografia utilizada (estes croquis encontram-se em
escalas ainda menores, em torno de 1:6.000.000). Na pratica as isolinhas seguem, de
certa forma, a escarpa que divide os dois Estados. Como varidveis atmosféricas, como
temperatura e precipitacdo ndo apresentam um limite bem definido esta inferéncia das
isotermas pode ser aceitavel. No caso de outras varidveis tais como altitude ou classe
de solos inferéncias desta natureza ndo seriam aceitaveis. Novamente se faz necessario
lembrar que optou-se por esta abordagem, devido a auséncia de uma fonte mais

adequada, que se prestasse melhor a este tipo de trabalho.



Com as limitagcdes impostas pela falta de dados adequados, o P.I. temperatura
média foi entdo elaborado seguindo uma metodologia usual. A etapa inicial consistiu da
digitalizagdo do mapa disponivel em um scanner com uma resolugao espacial de 300
DPI. A imagem em formato matricial assim obtida foi entdo georreferenciada
utilizando-se o software Idrisi32, em coordenadas geograficas, sistema este utilizado
no mapa do atlas agroclimatico. A imagem resultante foi entdo convertida do sistema de
coordenadas geograficas para o sistema UTM (Universal Transversa de Mercator), fuso
cartografico 22 sul e Datum Horizontal SAD69. Em funcdo da escala, a rotina de
georreferenciamento foi processada vérias vezes até que se fosse obtida a coincidéncia
do limite do Estado do Rio Grande do Sul (existente no mapa) com o limite da escarpa
visivel na imagem Landsat e no P.I. modelo numérico do terreno. Esta imagem do
mapa, ja georreferenciado foi entdo importada para o software CartalLinx e colocada
como um plano de fundo para a digitalizacdo das isolinhas de temperatura. O arquivo
vetorial resultante foi novamente exportado para o sofiware 1drisi32. Neste programa
as isolinhas digitalizadas foram convertidas para o formato de pontos, os quais foram
entdo exportados para o formato utilizado pelo software Surfer. Neste software foi
desenvolvido o processo de interpolacdo, aplicando-se o interpolador Kriging utilizando
os pontos disponiveis. O processo de interpolacdo no sofiware Surfer gera uma grade
(malha de pontos, cada um com uma informag¢ao) no formato GRD. Este arquivo GRD
foi novamente exportado para o software ldrisi. Certos problemas de interpolagao,
causados principalmente pelo reduzido numero de pontos, foram suavizados e
uniformizados no software Idrisi32. Como existe uma regido (ao norte da imagem)
sobre o Planalto onde ocorre uma diferenca de altitude de mais de 200 metros em
relagdo as outras areas adjacentes sobre o planalto, optou-se por modificar o valor da
temperatura nestes pontos mais altos, tendo-se em vista que a variagdo levada em conta
foi apenas ao longo de uma vizinhanga restrita, onde a influéncia de latitude, circulagdo
atmosférica ou a continentalidade exercem, provavelmente um efeito desprezivel. Este
fato deve ser ressaltado, pois se fosse usado apenas altitude, como critério Unico para
estimar as temperaturas em regides muito extensas, se estaria incorrendo em uma
simplificagdo grosseira e irreal. A reducdo da temperatura nesta area foi feita sabendo-
se que a cada 100 m em uma coluna de ar da atmosfera ocorre uma reducao de 0.6°C.
Foi aplicada esta redugdo de 0.6°C a cada 100 m de altitude. Pode-se observar no P.I.
apresentado na figura 9 que as regidoes de temperatura mais baixas (em torno de 14°C)

encontram-se no Planalto, principalmente na regido norte do Estado, devido sua maior



altitude. As temperaturas médias anuais aumentam com o decréscimo da altitude,
atingindo o valor aproximado de 19°C junto a costa. Na regido de estudo, ¢ verificado,

portanto, um gradiente de 5°C.
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Fig. 9 — P.I. das Temperaturas Médias Anuais

4.5.2 — P.I. de Precipitac@o Media Anual

A metodologia para elaboragdo deste segundo P.I. foi idéntica a realizado no P.I.
de Temperaturas Médias, inclusive, quanto a fonte (IPAGRO 1989) o processo de
georreferenciamento, digitalizacdo e interpolagdo, havendo sido utilizado novamente o
interpolador Kriging. Como a fonte dos dados foi a mesma daquela utilizada na
elaboragcdo do P.I. de temperatura os problemas anteriormente relatados também
foram os mesmos, principalmente descontinuidade das linhas sobre o territério do

Estado de Santa Catarina.



Apesar das dificuldades relatadas para a elaboracdo destes dois primeiros P.L.s,
os resultados finais, depois de algumas corregdes, parecem bem préximos dos valores
encontrados (tanto a Temperatura, quanto a Precipitagdo) em diversas outras fontes que
descrevem as caracteristicas climaticas dos municipios situados na regido de estudo. O

resultado, ou seja, o P.I. referente a precipitacdo média anual pode ser visto na figura 10.
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Fig. 10— P.I. da Precipitagdo Média Anual

Este P 1. ilustra o fato de que os valores mais altos para precipitacdo ocorrem no
Planalto. Estes valores tendem a diminuir na regido da Planicie Costeira. Este fato
comprova que as condi¢des climaticas favoraveis para o desenvolvimento da Araucaria
angustifolia encontram-se nesta area. A regido ao sudoeste da imagem ¢ portanto a que
apresenta a maior precipitagdo e portanto as condigdes mais favoraveis, segundo este
critério, para o desenvolvimento desta espécie. Ja pelo o critério temperatura a regido

mais propicia seria a regido norte do planalto.



4.5.3 — P.l. de Altitudes (Modelo Numérico do Terreno)

A metodologia para a elaboragdo deste P.I. difere daquela empregada nos P.I.s
anteriores, tanto no que diz respeito a fonte de dados, quanto na metodologia utilizada
em sua geragao. Como fonte de dados foram utilizadas as cartas da Diretoria do Servigo
Geografico do Exercito (DSG), na escala 1:250.000. Nesta escala as cartas Vacaria e
Gravatai abrangem toda a area de estudo. Os dados necessarios foram obtidos por
digitalizagdo das curvas de nivel nestas duas cartas. Com a finalidade de otimizar o
processo de interpolagdo, foram digitalizadas curvas de nivel em uma area maior do que
aquela envolvida neste estudo, para evitar problemas de interpolacdo ao longo das
bordas desta area. A digitalizacdo foi feita utilizando o software CartaLinx, empregando
a imagem das cartas georreferenciadas como pano de fundo. Uma vez realizados os
ajustes e correcdes nas curvas digitalizadas, estas foram entdo exportadas para o
software 1drisi32 no qual foi realizado o processo de interpolacdo, empregando-se o
método da Triangulagdo de Delaunay (TIN). O arquivo matricial resultante foi entdo
recortado nas dimensdes da area de estudo. O modelo numérico resultante ¢ ilustrado na
figura 11. Neste P.I. pode-se observar claramente a grande variagdo nas altitudes na

regido, fato este desejavel para o presente estudo.
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Fig. 11 — P.I. Referente ao Modelo Numérico do Terreno



4.5.4 - P.l. das Classes de Solo

Para a elaboragao deste P.I. utilizou-se um mapa pedologico do Estado do Rio
Grande do Sul em formato digital, elaborado pela Empresa Brasileira de Pesquisas
Agropecuarias (EMBRAPA). Como passo inicial, foi necessario recortar aquele mapa
ao longo do limite da area de estudo e realizar o processo de ajuste, fechamento e
classificagdo dos poligonos. A classificagdo destes poligonos no, entanto, se constituiu
em um passo bem mais dificil do que elaborag@o do proprio P.1., devido ao fato de que o
referido mapa digital utiliza classes de solos distintas daquelas empregadas pela
Inventario Florestal do IBDF (IBDF 1978) e que sendo de natureza bastante recente,
ainda ndo consta na literatura técnica disponivel. As classes referentes aos poligonos
foram fornecidas pela Associacdo Riograndense de Empreendimentos de Assisténcia
Técnica e Extensdo Rural (EMATER), empresa publica esta que participou da sua
elaboracdo. O passo seguinte seria a conversao destas classes de solo para as existentes
na Inventario Florestal do IBDF, a qual apresenta uma hierarquizagdo dos tipos de solo
mais propicios para a ocorréncia da Araucdria (descritos na secdo 4.2.1). Esta
conversao entretanto ndo foi possivel, devido as mudangas de critérios existentes entre
os dois sistemas, fato este que alteraria a forma dos poligonos que delimitam as classes
de solos. Este problema foi contornado por meio da conversao das novas classes da
EMBRAPA para o sistema de mapeamento de 1973 (DNPEA 1973), sistema este que
agrupa as classes de solo por unidades de mapeamento e que correspondem as mesmas
areas dos poligonos do mapa elaborado pela EMBRAPA. Grande parte da bibliografia
consultada sobre a Araucaria cita algumas destas unidades de mapeamento (portanto
usou-se 0 mesmo sistema) como sendo unidades de maior ocorréncia da espécie, ao
todo trés destas unidades sdo citadas. Foi desenvolvido a partir deste sistema uma série
de critérios para determinar a adaptabilidade da espécie em fun¢do do solo. A
metodologia para esta determinacdo ¢ tratada no capitulo 4.6.4. O mapa final ilustrado
na figura 12 mostra as 11 classes, ou unidades de mapeamento existentes neste
sistema, sendo que uma delas ndo possui classificagdo, por se tratar da regido
pertencente ao Estado Santa Catarina. Abaixo das unidades de mapeamento propostas

em 1973 estdo as novas classes conforme o sistema de classificagdo da EMBRAPA.
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Fig. 12 — P.I. de Solos

4.5.5 - P.I. Referente a Classificacdo Digital da Mata com Araucdria

Trata-se do quinto e ultimo P.I. utilizado. Este P.I. consiste de uma imagem

classificada da regido de estudo, contendo a classe Araucéria. Dentro do contexto deste

estudo, o método de classificacdo genericamente denominado de fuzzy foi utilizado. A

abordagem fuzzy para o processo de classificagdo é especialmente adequada ao contexto

deste estudo. A imagem de probabilidades (ou de grau de pertinéncia) associada a classe

Araucéria, em ambiente de um SIG, pode ser tratada como um P.I. adicional, contendo

dados de probabilidade de ocorréncia da classe Araucdria a partir de dados

multiespectrais. No presente estudo, foram consideradas as seguintes classes para fins

de classificacdo pelo classificador fuzzy:

Lagos.
Campo.
Area de cultivo.

Mata de encosta iluminada.
Mata de encosta sombreada (ou regido de sombra).

Mar.

Pinus elliottii (Areas exploratorias de Florestamento).

Solo €XpOosto (Muitas destas referentes as areas cortadas de Pinus ou da propria Araucéria).

Area Urbana.

Mata com Araucaria.
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Fig. 13 — Classificacdo Fuzzy da Mata com Araucaria

O mapa ilustrado na figura 13 mostra o resultado desta classificacdo para a
classe Mata com Araucaria. Pode-se observar que existe regides com altos
valores de ocorréncia espalhados por grande parte da regido. Em um classificador
convencional (do tipo hard), estes pixels seriam atribuidos a classe Araucdria.
Informagdes adicionais de outras fontes (altitude, por exemplo), evidenciam o fato de
que varios destes pixels efetivamente devem pertencer a alguma outra classe que ndo a
classe Araucaria. Estas regides classificadas erroneamente como de alta probabilidade
de ocorréncia de Araucéria constituem se em um bom parametro para testar a eficacia

do modelo que estd sendo proposto (Teoria da Evidéncia).

4.6 - Elaboracdo das Imagens de Probabilidade ou Fungdes Pertinéncia

A sec¢do anterior enfocou a elaboracdo dos P.I.s utilizados neste trabalho, incluso
a classificagdo digital da Mata com Araucaria. Nesta secdo ¢ apresentada a aplicacao da
metodologia adotada para a constru¢do das imagens de probabilidade (por meio das
funcdes pertinéncia) que foram elaboradas a partir destes P.L.s. Todas as imagens
geradas foram obtidas através da logica Fuzzy (mesma logica utilizada na classificagdo

digital), exceto para o caso do P.I. contendo as classes de solo.



As fungdes de pertinéncia tem a finalidade de atribuir graus de probabilidade de
um pixel pertencer classe Mata com Araucaria em fun¢do de uma determinada variavel
condicionante da espécie (varidvel independente). Conforme o que foi visto na sec¢ao
3.4.2, estas funcdes sao definidas por uma forma geral e uma forma especifica. Esta
ultima forma deve atender as exigéncias do estudo pretendido, sendo definida por dois
pontos de controle. No caso deste estudo, por exemplo, a temperatura serd uma funcao
decrescente, pois quanto mais baixa a temperatura maior a probabilidade de ocorréncia
da Mata com Araucéria. A resultante desta construgdo serd uma imagem (ou um P.I.)
fuzzy contendo os graus de pertinéncia (ou graus de probabilidade) de cada pixel a
classe Mata com Araucaria, com valores mais altos nos pontos em que a temperatura
media anual atinge os valores mais baixos, e vice versa. Os demais P.I.s como
precipitacdo média anual e o MNT seguem o modelo crescente. Os exemplos exibidos
na figura 3, servem para ilustrar fung¢des de pertinéncia, assumindo como variavel
independente a temperatura média anual. Neste caso, o primeiro ponto de controle
estaria nos 18° C (valor zero para o grau de pertinéncia) € o ponto maximo (valor
maximo para o grau de pertinéncia) estaria em 12° C, portanto esta sera uma funcao
decrescente. Se no caso se estivesse trabalhando com algum tipo de palmeira, por
exemplo, possivelmente, se poderia montar a funcdo de forma inversa: primeiro ponto
de controle nos 12° C e segundo ponto de controle 18° C (maior probabilidade de
ocorréncia possivel), o resultado neste caso seria uma fungao crescente.

Nesta dissertacdo optou-se por usar a fungdo sigmoidal em todas as imagens de
probabilidade que foram geradas, pois nenhuma das variaveis utilizadas apresenta um
tipo de variacdo que adquire valores crescentes ou decrescentes indefinidamente até
infinito, como a fungdo em J representa. Além disso, as varidveis naturais nao
apresentam um gradiente de varia¢do constante, como ocorreria se fosse utilizada uma
fung¢do de pertinéncia linear. A fungdo de pertinéncia sigmoidal representa melhor os
fenomenos ambientais pois o gradiente mais suave de variagdo entre os valores
extremos condizem melhor com o que de fato acontece na natureza. Os limites de
precipitacdo e temperatura, por exemplo, ndo apresentam faixas bem definidas, e desta
forma n3o delimitam habitas naturais com faixas bruscas, mas sim com regides de

transi¢do, entre diferentes paisagens.



4.6.1 — Funcdo de Pertinéncia para as Temperaturas Médias Anuais

Evidentemente esta funcao foi obtida a partir do P.I. que contém as temperaturas
médias ao longo do ano para a regido (figura 9). Como foi descrito no capitulo 4.2.1.2 a
area de ocorréncia da Araucdria se caracteriza por uma temperatura média anual no
intervalo entre 12°C a 18°C , sendo que nos meses mais frios algumas regides podem
atingir temperaturas de até —10°C. Portanto em regides com temperatura média anual
acima de 18°C deve-se atribuir a menor probabilidade possivel para a ocorréncia de
Araucaria, ou seja serdo regides com valor zero para probabilidade de um pixel
pertencer a classe Mata com Araucéaria. Como se pode ver no P.I. de temperaturas
médias anuais (figura 9) apenas uma porg¢ao situada na planicie costeira possui médias
anuais acima deste valor. A estas regides €, portanto, atribuido o valor zero para a
probabilidade de ocorréncia da Mata com Araucéria.

A partir destas informagdes a geracdo da funcdo pertinéncia para a varidvel
independente temperatura média anual, obedeceu os seguintes critérios: o grau de
pertinéncia ou de probabilidade de um pixel a classe Mata com Araucdria é crescente a
partir do valor de 18° C para a temperatura média anual e chega ao valor maximo em
14,64°C (que ¢ a menor temperatura registrada na regido de estudo, segundo o P.I. de
temperaturas médias anuais). Nestes pontos o grau de pertinéncia ou de probabilidade
sera maxima, ou seja 1, que em niimeros reais (op¢do de saida para a imagem) significa
o mesmo que 100% de probabilidade de o pixel pertencer a classe Mata com Araucéria,
segundo o critério temperatura média anual.

O grau de pertinéncia na imagem gerada varia de 0, na regido condicionada por
temperaturas médias anuais acima de 18°C, até 1 nas regides em que a temperatura
atinge 14.64°C. Como a temperatura ¢ apenas uma das variaveis usadas no sistema ¢
importante que esta ndo carregue o maximo de probabilidade possivel. Por esta razao,
optou-se nesta imagem, assim como em outras, empregar um fator de ponderacao. Isto
equivale a atribuir pesos as imagens que contém os graus de pertinéncia, ou de
probabilidade, associados as varias variaveis independentes utilizadas neste estudo.
Desta forma, a imagem contendo o grau de pertinéncia que tem como variavel
independente a temperatura média anual, foi atribuido um peso igual a 0.5. Neste caso, a
ponderacdo reduziu em 50% os valores dos graus de pertinéncia associados a esta

variavel. A imagem final ficou portanto com o valor zero para o minimo de

probabilidade e 0.50 (ou 50%) para o maximo. Outros experimentos foram realizados



atribuindo diferentes valores para ponderagdo nesta imagem de pertinéncia Os

resultados sdo analisados no capitulo contendo os resultados obtidos com o modelo.

4.6.2 — Funcdo de Pertinéncia para Precipitacdo Média Anual

Como foi visto no capitulo 4.2.1.2 a precipitacdo media anual ¢ uma varidvel
que condiciona o habita natural de ocorréncia da Araucaria. Neste sentido a precipitagdo
talvez s6 seja um fator menos determinante do que a altitude. A espécie € encontrada em
um intervalo de precipitacdo que vai de 1250 mm a 2450 mm ao ano (que ¢ 0 maximo
no Estado do Rio Grande do Sul). Em areas condicionadas a menos de 1100 mm ao ano
a probabilidade de ocorréncia natural de Mata com Araucaria ¢ praticamente nula.
Analisando-se o P.I. referente a precipitacio média anual se pode perceber que este
possui valores para a precipitacdo média, em toda a regido de estudo, bem superiores a
este minimo exigido pela Araucaria angustifolia. Desta forma, considerando-se
unicamente esta variavel, se chegaria a conclusdo de que ndo existe nenhuma area onde
a ocorréncia da espécie possa ser descartada. Desta forma, a varidvel precipitagdo média
anual ¢ utilizada neste estudo apenas para distinguir areas com diferentes valores para a
precipitacdo média anual e atribuir valores crescentes de probabilidade para valores
maiores de precipitacdo média anual. Para tanto a funcdo pertinéncia para a variavel
independente precipitagdo média anual foi construido, da seguinte forma: a
probabilidade ¢ crescente para precipitacdes a partir de 1485mm (que € o minimo
registrado na regiao) e chega ao valor maximo em regides condicionadas por uma
precipitagdo média anual de 2015mm (méximo registrado na regido segundo o P.I. de
precipitagdo média anual), usando a fun¢do sigmoidal para se encontrar os valores
intermediarios entre estes dois extremos. Como nesta constru¢do os valores minimos
comegcariam a partir de 1485mm, portanto, com uma probabilidade bem baixa, proxima
ao zero, o que ndo condiz com a realidade pois segundo o critério precipitagdo média
anual, dreas com valores préximos a 1500mm ao ano ndo podem ser consideradas como
de muito baixa probabilidade. Com base nisso se desenvolveu a seguinte metodologia: a
imagem fuzzy resultante em numeros reais (de 0 a 1) foi multiplicada por um fator de
0.30, resultando em uma imagem variando de 0 a 0.30. A este resultado foi entdo
somado o valor de 0.20. O resultado ¢ uma imagem que comega com uma probabilidade

de 0.20 e vai ao maximo de 0.50, ficando com o peso méaximo igual a imagem fuzzy de



temperatura média anual, porém, onde as regides de menor probabilidade ja carregam o
valor 0.20. Como no caso de todas as imagens referentes as fungdes pertinéncia estes
pesos foram alterados varias vezes para testar o comportamento do modelo a partir
destas alteragdes. Este principio envolvendo estas variagdes para a imagem de
pertinéncia de precipitagdo média anual, ou seja, a probabilidade minima ja comecar
com 40% da probabilidade maxima, serd sempre mantido com a inten¢do de se tentar
representar melhor a realidade. Esta mesma imagem de pertinéncia também poderia ser
montado da seguinte forma: na constru¢do da imagem fuzzy se pode entrar com o valor
minimo de precipitagdo média anual exigido pela Araucaria (1100 mm) como primeiro
ponto de controle, se escolheria entdo uma funcdo crescente de probabilidade e o
segundo ponto de controle em 2015 mm ao ano (que ¢ o maximo do P.I. de precipitacdao

média anual).

4.6.3 — Funcdo de Perfinéncia para a Altitude (hipsomeétrico)

A variavel altitude ¢ certamente a que melhor delimita e condiciona a
distribui¢do da Araucaria angustifolia em toda a sua abrangéncia. Como j4 foi visto a
espécie tende a necessitar de uma maior altitude para compensar uma menor latitude. O
Rio Grande do Sul ¢é portanto, o Estado brasileiro que apresenta o mais baixo limite
altimétrico onde a conifera consegue chegar. Isto ocorre tipicamente em torno dos 500
m acima do nivel do mar, sendo um consenso entre os pesquisadores que em altitudes
muito abaixo deste limite ¢ completamente improvavel a dispersdo ou aparecimento
natural da espécie. A partir destes fatos ja se pode perceber que a influéncia deste P.1.
serd fundamental para aplicacdo no modelo proposto, tendo-se em conta a enorme
variacao altimétrica existente na regido de estudo, que varia de zero metros, at¢ 1300 m
acima do nivel do mar. A constru¢do da fung¢do pertinéncia para a altitude foi elaborada
da seguinte forma. A probabilidade passa a ser crescente (novamente obedecendo uma
funcao sigmoidal) com o primeiro ponto de controle a 480 m (deixando-se 20 m de
espago, afim de nao haver um corte tdo brusco) acima do nivel do mar. Atinge o
maximo aos 1300 m de altitude. O resultado ¢ um PI em niimeros reais no qual as
altitudes abaixo de 480 m terdo probabilidade 0 e as altitudes acima de 480 m terdo
valores crescentes atingindo valor igual a 1, aos 1300m de altitude. Devido a

importancia maior desta variavel, em relagdo as outras utilizadas, foi atribuido um peso



maior para ela. Inicialmente considerou-se um peso de 0.8 contra os 0.5 das duas
variaveis anteriores. Novamente este critério foi implementado multiplicando-se a
imagem por um fator de 0.8. Como a altitude ¢ um fator altamente determinante para a
ocorréncia ou nao da espécie se optou por implementa-la (na maioria das vezes) dentro
do modelo como uma variavel associada a hipdtese alternativa (ndo Araucaria), ou seja,
com valores crescentes em relacdo as regides mais inadequadas. Um P.I. alternativo
associado a hipdtese alternativa (ndo Araucéria) poderia ser gerado empregando-se a
mesma metodologia, desta vez usando uma fungao pertinéncia decrescente. Em lugar
desta abordagem, utilizou-se um processo alternativo. O PI gerado anteriormente e
associado a hipotese Araucéria, foi subtraido de um valor constante, igual a 0.8. O novo
P.1. assim gerado, apresenta uma valor de pertinéncia (ou de probabilidade) igual a 0.8
para altitudes iguais a 480 m e um valor de pertinéncia zero para altitudes iguais a 1300
m. Como a inexisténcia da conifera nesta regido ¢ um fato comprovado ndo existe a
necessidade de se deixar este espaco de incerteza. Para tanto foi criada uma mascara na
regido abaixo dos 480 m, na qual se atribuiu peso 1 a esta nica regido que deveria ter
peso 0.8, e manteve-se a mesma variacao de 0 até 0.8 para as demais regides, onde a
altitude passa dos 480 m. O resultado ¢ uma imagem, na qual, o 1 representa a
inviabilidade total de ocorréncia abaixo dos 480 m e acima desta altitude a
impossibilidade de ocorréncia da Araucéria vai decrescendo até atingir o zero nas

regidoes com 1300m de altitude.

4.6.4 — Funcdo de Pertinéncia para as Classes de Solo

A elaboracdo das funcdes pertinéncia para as trés varidveis, anteriormente
descritas, obedecem, de certa forma, uma mesma metodologia visto que todas elas
foram geradas através da mesma rotina no Idrisi, contudo, para as classes de solo a
geracdo da funcdo pertinéncia foi elaborada de maneira bastante diversa. A necessidade
desta mudanca se deve a propria natureza desta variavel. Pois as varidveis anteriores
podem ser consideradas numéricas, mesmo a precipitacdo e a temperatura, pois sao
caracteristicas do ambiente fisico representadas por uma variacdo continua e
proporcional de valores numéricos ao longo de um eixo de coordenadas. J& o tipo de
solo ¢ uma varidvel eminentemente tematica, para varidveis desta natureza a variagao

entre regides se da em termos de classes. Estas classes, por sua vez, sdo representadas



por poligonos contendo um codigo identificador na qual cada classe de solo serd
representado por um nimero ou nome. Neste caso ndo ¢ possivel a introducdo de
valores intermedidrios entre uma classe e outra, pois um pixel s6 podera estar localizado
dentro de um poligono que representa uma unica classe de solo. Com base nisto a
introdug¢do de pesos para cada uma das classes (no caso especificamente da variavel
solos) s6 pode ser feito de modo manual, j4 que ndo é possivel criar uma equagdo
matematica que consiga atribuir pesos a cada uma das classes de solos, gerando um
escalonamento de classes, a partir do grau de adaptabilidade de cada uma delas a
variavel que esta sendo estudada. Portanto este escalonamento, obedecendo o grau de
adaptabilidade, que cada classe de solo terd para a variavel Araucaria angustifolia s6
serd possivel através do conhecimento pessoal do pesquisador, isto pode ser feito
manualmente ou elaborando-se um programa que consiga fazer uma hierarquizagao (o
que seria desnecessario ja que todas as informagdes teriam que ser introduzidas no
sistema pelo proprio pesquisador).

Na secao 4.2.1.2 na descri¢cdo do Meio Fisico sub-item (a) Solos, deste trabalho
foi mostrada uma hierarquizagao das classes de solo mais propicios ao desenvolvimento
da Araucaria contidos no Inventario Florestal do IBDF (IBDF 1978), contudo as classes
de solo existentes neste inventario ndo podem ser convertidas para as classes utilizadas
pela EMBRAPA, que ¢ o sistema utilizado no mapa de solos desta dissertacdo. O que se
fez entdo foi a conversdo para sistema de mapeamento de 1973 (DNPEA 1973), o
motivo destas modificagdes foram vistas em maior detalhe na secdo 4.5.4. A partir da
conversao do mapa de solos para o sistema de Mapeamento de 1973 foi possivel
elaborar uma nova metodologia de hierarquizacdo para as classes de solo utilizadas
dentro deste sistema, visto que o referido sistema de mapeamento de solos contém as
caracteristicas fisicas e quimicas de cada uma das classes. Baseado-se na bibliografia
(FUPEF 1979), (Hueck 1972), (IBDF 1978) se obteve varias informagdes sobre a
composicdo quimica, profundidade e granulometria dos solos mais aptos ao
desenvolvimento da Araucaria, a partir destas informacgdes se realizou a seguinte
classificagdo dos solos presentes na area de estudo, quanto:

- Profundidade — Levando-se em conta os horizontes A e B, e dando-se mais
peso ao primeiro. Segundo este critério quanto mais profundo o solo mais
apto ele sera ao desenvolvimento da Araucéria.

- Granulometria — Segundo a bibliografia a conifera desenvolve-se

preferencialmente em solos argilosos ou silticos. Portanto quanto maior o



teor de argila e silte, mais adequado seré o solo. Contrariamente quanto mais

arenoso, pior sera o solo.

- Composi¢cido Quimica — O teor de aluminio sempre ¢ citado, contudo se

encontrou muitas contradi¢cdes entre diferentes estudos e optou-se por ndo

usar este critério, em substituicdo ao teor de aluminio foram utilizados os

teores de Mg e Ca, contidos no solo, quanto maior a presenga destes dois

elementos mais apto sera o solo.

Utilizando-se destes trés critérios foi montada uma tabela para cada uma das

classes de solos existes, a unica classe de solo que ndo aparece nesta tabela corresponde

a Unidade de Mapeamento Silveira ou Neossolo Litolico Histico, na classificagdo atual

da EMBRAPA, a auséncia desta classe de solo se deve ao fato de ndo existir a tabela

contendo as suas caracteristicas, no referido sistema de mapeamento. O critério

profundidade se divide em horizonte A e B, na primeira linha o numero existente,

seguido de A ou B, indica o numero de horizontes, por exemplo, 1A, 2A , etc., NT

representa a inexisténcia do horizonte. Para os outros 2 critérios as duas linhas

existentes representam o percentual para os dois primeiros horizontes existes no solo em

questdo, note que o solo da classe Guassupi possui apenas um horizonte por este motivo

possui apenas uma linha.

PROFUNDI- | COMPOSI- | GRANULAMETRIA
DADE (cm) | CAO (%) (%)
HORIZ.[ HORIZ | Ca | Mg | ARGLA | SILTE [AREIA
A B
1- Bom Jesus — Cambissolo Humico| 4 A 3B 1.7 | 1.1 52 31 16
Aluminico 0-87 | 87-240| 0.4 | 0.7 59 | 28 | 13
2- Vacaria — Latossolo Bruno Aluminico 2A 3B 1.6 1.0 59 32 9
0-37 |37-137| 1.0 | 0.4 63 30 7
3- Ciriaco ou Charrua — Chernossolo| 2 A 1B |109] 2 18 40 | 42
Argilivico Ferrico 0-48 | 48-90 [11.4]| 2 23 40 | 37
4- Rocinha —  Cambissolo Histico| 3 A 3B 1.8 | 1.8 21 35 | 43
Aluminico 0-62 | 62-195| 04 | 0.4 27 15 | 58
5- Guassupi — Neossolo Litélico Distréfico | 1 A NT | 3.2 1 23 58 | 19
20
6- Colégio — Gleissolo Meldnico Eutréfico | 2 A NT |14.4| 4.2 49 | 27 | 24
0-70 74 | 2.8 36 | 24 | 40
7- Bom Retiro — Argissolo Vermelho| 4 A 2B 03] 03 8 12 | 80
Distrdfico 0-75 | 75-125| 0.1 | 0.1 10 13 | 77
8- Curumim — Neossolo Quartizénico| 1 A NT 08| 04 8 13 | 79
Hidromorfico 0-20 02| 0.2 2 1 97
9- Vila — Chernossolo Litélico Distréfico 2A 2B 15 | 3.1 36 60 4
0-63 | 63-147|14.4| 3.7 36 57 7




A hierarquizacdo, das classes de solos contidos nesta tabela, obedeceu os
seguintes critérios:

- Grau de adaptabilidade quanto a profundidade:

Para o horizonte A se atribui peso 1.5, para o B peso 1, por exemplo, uma classe
de solo com 62 cm de horizonte A ¢ multiplicado por 1.5 e somado com a amplitude do
horizonte B, o solo da classe Rocinha, por exemplo, possui 133 cm de amplitude. O
resultado para o solo Rocinha ¢ portanto 226. Essa mesma metodologia foi utilizada
para os demais solos, o resultado quanto a variavel profundidade fica hierarquizado da

seguinte forma, indo do mais adequado para o menos:

1 — Bom Jesus (283 cm) 2 —Rocinha (226 cm) 3—Vila (178 cm)
4 —Bom Retiro (162 cm) 5 — Vacaria (155 cm) 6 — Ciriaco ou Charrua (114 cm)
7 — Colégio (105 cm) 8 — Guassupi (30 cm) 9 — Curumim (30 cm)

- Grau de adaptabilidade quanto a granulometria:

Como ja foi visto a Araucaria se desenvolve melhor em solos argilosos ou
silticos, se pode supor a partir deste fato que quanto menor o tamanho de grao mais
propicio ¢ o solo, e por conseguinte, quanto maior menos propicio. Desta forma a
hierarquizagcdo foi feita somando-se os valores de silte e argila (em percentual) e
subtraindo-se este total pelo percentual de areia existente nos dois horizontes. Se pode
tomar como ,exemplo, o solo da classe Bom Jesus o seu somatoério de argila mais silte
resulta em 170 % (visto que sdo 2 horizontes, portanto 100% para cada horizonte)

subtrai-se 29% do percentual de areia resultando em 141 %.

1 — Vila (178%) 2 — Vacaria (168%) 3 —Bom Jesus (141%)
4 — Guassupi (124%) 5 — Colégio (72%) 6 — Ciriaco ou Charrua (42%)
7 —Rocinha ( -3% [+ areia]) 8 — Bom Retiro (-114%) 9 — Curumim (-152%)

- Grau de adaptabilidade quanto aos teores de Ca e Mg:

Para estd variavel simplesmente se somou os 2 horizontes de cada um dos
elementos, e como nao diferenciou-se os pesos dos dois elementos foi somado o total de
um elemento com o total do outro, a hierarquizagdo ficou escalonada desta forma

segundo o percentual total dos dois elementos nos seus dois primeiros horizontes.



1 —Vila (36.2%) 2 — Colégio (28.8%) 3 — Ciriaco ou Charrua (26.3 %)
4 — Rocinha (4.4%) 5 — Guassupi (4.2%) 6 — Vacaria (4%)
7 — Bom Jesus (3.9%) 8 — Curumim (1.6%) 9 — Bom Retiro (0.8%)

A partir da hierarquizagdo das classes de solos por cada um dos trés critérios
isoladamente se fez a hierarquizacao final, de acordo com a colocagdo obtida por cada
uma destas classes de solo em cada um dos critérios. O somatorio das colocacdes em
cada um dos critérios definiu a posicdo final de cada um deles, sendo que o desempate
para valores iguais se deu segundo a melhor colocacdo na varidvel de maior
importancia. Foi definida a textura como a de maior importincia seguido da
profundidade e por ultimo a composi¢ao quimica. Possivelmente fosse mais adequado
introduzir a profundidade como a varidvel mais importante, contudo, o critério de
profundidade adotado pelo sistema de mapeamento de 1973 ndo ¢ algo preciso. Ja que
nao foi obtido por amostragens em toda area, mas sim por uma média genérica para uma
classe de solo que ocupa uma extensa area. Uma mesma classe de solo, em realidade,

terd diferencas de profundidade em fun¢do da morfologia do terreno e da geologia.

Hierarquizagao Final (segundo a colocagdo):

SOLO TEXTURA PROFUNDIDADE | Teor de Mg e Ca | Somatorio
1° IMPORTANCIA 2°IMPORTANCIA | 3° IMPORTANCIA Das

Colocagdes
Bom Jesus 3° 1° 7° 11
Vacaria 2° 5° 6° 13
Ciriaco ou Charrua 6° 6° 3° 15
Rocinha 7° 2° 4° 13
Guassupi 4° 8° 5° 17
Colégio 5° 7° 2° 14
Bom Retiro 8° 4° 9° 21
Curumim 9° 9° 8° 26

Vila 1° 3° 1° 5

A hierarquizacdo final foi atingida através do menor valor obtido no somatorio
das colocag¢des usando-se como critério de desempate a ordem de importancia da
varidvel. A partir desta classificacdo final, pela metodologia aqui descrita, foi
introduzido a classe de solo Silveira. A introdugdo desta classe de solo se fez com base

no que foi encontrado na bibliografia referente a Araucaria, na qual, se citam 3 classes




de solo com maior probabilidade de ocorréncia da espécie. Pela bibliografia o solo da
classe Bom Jesus seguidos das classes Vacaria e Silveira sdo os trés solos de maior
ocorréncia para a Araucaria angustifolia. Por este motivo o solo da classe Silveira foi
introduzido logo apds a classe Vacaria.

Na tabela final se pode ver a classificacdo dos solos obtida pela metodologia
aqui descrita e o reescalonamento causado pela introducdo do solo da classe Silveira,

este finalmente foi o utilizado na geracdo da fung¢do pertinéncia para as classes de solo:

Hierarquizagao Obtida Introducdo da Classe Silveira
1° VILA VILA
2° BOM JESUS BOM JESUS
3° VACARIA VACARIA
4° ROCINHA SILVEIRA*
5° COLEGIO ROCINHA
6° CIRIACO OU CHARRUA COLEGIO
7° GUASSUPI CIRIACO OU CHARRUA
8° BOM RETIRO GUASSUPI
9° CURUMIM BOM RETIRO
10° CURUMIM

Possivelmente a tinica classe de solo que esteja incoerente, nesta hierarquia, com
0 que ¢ observado na regido de estudo seja a unidade de mapeamento Vila. Este fato
tem uma explicacdo bem simples, primeiro esta unidade ocupa uma area muito reduzida
na area de estudo, em segundo lugar o sistema de mapeamento de solos de 1973
(DNPEA, 1973) cita que as areas de ocorréncia deste solo foram intensamente alteradas,
principalmente pelo uso agricola, este seja talvez um dos principais motivos da auséncia
de Araucéaria nas regides cobertas por ele. Os demais solos melhores classificados, o
Bom Jesus, Vacaria e Silveira confirmam o que realmente a bibliografia indica como
solos de maior ocorréncia para Araucaria.

Com base neste escalonamento final se pesquisou no sistema de mapeamento de
1973 (DNPEA, 1973) qual era a cobertura principal para cada uma das unidades citadas.
Se obteve as seguintes informacgdes: O 1° tipo de solo (Vila) ¢ definido como uma area
de intensa modificagdo pelo uso agricola. Para o 2°, 3° e 4° solos classificados 10 % da
sua area original ¢ coberta pela mata com Araucéaria. No 5° (Rocinha) ¢ citada a
ocorréncia de Araucéria em pequenas areas esparsas. Para o 6° (Colégio) consta que ¢
uma area intensamente modificadas quanto a vegetacdo nativa. Para o 7°, 8° 9° e 10°

solos classificados ndo ¢ mais encontrada a citacdo sobre a ocorréncia de Araucaria ou




outros fatores que levem a dedu¢do que ali pode haver, ou ter havido esta ocorréncia.
Devido a estes fatores se pode inferir que esta hierarquizagdo final esta bastante

coerente (exceto para o solo da classe Vila).

O solo ndo chega ser uma variavel determinante para o desenvolvimento da
Araucéria, ou seja os solos mais adequados possuem uma maior probabilidade para a
ocorréncia da espécie contudo nao se pode dizer que existam solos que impossibilitem
totalmente esta ocorréncia, devido a isso, se optou primeiramente por atribuir 0.50 de
peso para esta varidvel (inicialmente) ficando desta forma 3 varidveis com o mesmo
peso (solo, precipitacdo e temperatura). Os valores foram introduzidos manualmente na
imagem de pertinéncia referente as classes de solo, comecando no zero para o oceano

atlantico e nas lagoas até chegar ao 0.5 para a unidade de mapeamento Bom Jesus.



4.7 — Resultados

Nesta secdo sdo analisados os resultados que foram obtidos a partir do modelo
proposto, serdo mostradas quais as informagdes que podem ser extraida a partir dele.
Antes de mais nada é importante lembrar que tipo de informagao o modelo gerado com
o uso da Teoria da Evidéncia nos fornece. As imagens de probabilidade ou de fungdes
pertinéncia, descritas na secdo anterior, sio combinadas dentro do modelo gerando 3
novas imagens: Confianca, Plausibilidade e Intervalo de Confianga. O significado de
cada uma destas imagens foi descrito na se¢do 3.3. A partir destas imagens dois pontos
basicos podem ser analisados: primeiramente que influéncia os P.l.s, referentes aos
fatores climaticos e fisicos, t€ém no resultado das imagens finais de confianga (Belief). O
resultante destas imagem deve propiciar um aprimoramento em relacdo a 4rea
classificada como Mata Nativa com Araucdria, visualizado na imagem referente a
classificagdo digital obtida a partir da logica Fuzzy. Em um segundo momento seria
possivel gerar informagdes obtidas a partir das imagens de Plausibilidade e do Intervalo
de Confianca. Estas duas imagens podem auxiliar em varios tipos de investigagdo
dependendo do objeto que esta sendo investigado. No caso deste estudo especifico elas
podem mostrar os indicios das areas onde possivelmente a Mata Nativa com Araucaria
foi mais devastada. Se teria assim dois tipos de resultados, ou produtos, um direcionado
a area de Reconhecimento de Padrdes, através de um modelo que buscara refinar uma
classificagdo digital por meio do conhecimento especifico a cerca do tema que esta
sendo tratado, que no caso ¢ a Mata Nativa com Araucaria. O segundo resultado pode
ser enquadrado dentro da area de Geoprocessamento, pois consistem em criar um
modelo que possui a capacidade de analisar as possiveis areas de exploragdo e
desmatamento da Mata Nativa com Araucaria a partir de um mesmo conhecimento
basico acerca dos fatores fisicos que condicionam a sobrevivéncia da Araucaria
angustifolia. Entretanto nesta dissertacao este resultado nao sera trabalhado, apenas se
buscou analisar, em um primeiro momento, a viabilidade de sua aplicagao.

Como ja& foi mencionado no inicio desta dissertacdo, estes resultados buscam
antes de mais nada estruturar toda uma metodologia acerca do uso da Teoria da
Evidéncia na classificagcdo de imagens digitais, aqui aplicando-a a Ecologia ou
Fitogeografia. A preocupacdo portanto ¢ testar o seu uso, ndo preocupando-se agora
quanto ao nivel de precisdo dos resultados obtidos. Isto significa que ndo foram feitos

estudos em campo para aferi¢do precisa dos resultados. Os resultados analisados podem,



entretanto, ser interpretados a partir do conhecimento basico disponivel a respeito da
regido de estudo. Esta analise permite concluir se o modelo em estudo contribui
positivamente para melhorar a exatidao do processo de classificacdao. Quanto ao uso das
imagens de Plausibilidade e Intervalo de Confianca para determinar as areas de possivel
exploracdo ¢ um estudo inédito, que se for considerado viavel, podera ser aprofundado

em trabalhos futuros.

O modelo foi gerado no software Idrisi32 dentro da rotina belief que encontra-se
nas ferramentas de apoio a decisdo. Em um primeiro experimento, foram utilizados os
pesos que foram descritos na se¢do anterior para a geracdo das imagens: o modelo
numérico do terreno (MNT) com peso 0.80, a classificacdo digital com peso 0.85 e as
demais imagens associadas as fungdes de pertinéncia com peso 0.50. Para a geracao do
modelo ¢ obrigatoriamente necessario definir a hipotese alternativa. Uma das imagens
de pertinéncia portanto tem que obrigatoriamente representar os graus de rejeigdo a
hipdtese ocorréncia da Mata Nativa. Desta forma o primeiro experimento foi gerado
usando-se apenas a imagem do MNT como uma imagem associada a hipotese
alternativa contraria a ocorréncia, pois estd ¢ a varidvel que melhor delimita e
condiciona a ocorréncia da conifera. Também por este motivo ¢ a varidvel que merece
um peso maior em relagdo aos outros fatores fisicos. A imagem contendo a classificagdo
digital tem de ser obrigatoriamente sempre introduzida no sistema como uma variavel
que estima o grau de apoio a hipdtese ocorréncia, pois ela representa a informacdo na
qual todas as demais variaveis devem contribuir ou influenciar de alguma forma, ou seja
esta imagem contém exatamente as areas classificadas nas quais o modelo deve ter a
capacidade de influir nos seus pesos e desta forma eliminar possiveis erros de
classificagdo ou contribuir com mais informacgdes para se inferir novos graus de
probabilidade para a hipdtese em consideragao. Foi verificado também que esta variavel
deve possuir um peso maior do que as demais pois quando seu valor fica abaixo das
variaveis condicionantes acaba-se por eliminar 4reas onde possivelmente existe a
ocorréncia da Araucéria. Este fato serd analisado em maiores detalhes no final desta
secao.

Foram desenvolvido um niimero de experimentos superior a vinte, atribuindo-se
pesos diferentes aos PIs pertinéncia envolvidos, bem como configuracdes distintas, isto
¢, configurando as fun¢des de modo a aceitar ou rejeitar a hipdtese de ocorréncia de

Araucaria. Estes experimentos sugerem que neste particular, a melhor configuragdo do



modelo consiste em empregar trés varidveis, com a configuragdo de aceitacdo da
hipotese e as demais (duas) como de rejeicdo. Testando-se varios arranjos € montagens
com estas imagens se verificou, que neste experimento, o melhor equilibrio obtido foi
atingido utilizando-se da seguinte configuracao:

- Imagem referente a variavel classificagdo fuzzy sempre com a configuragio
de aceitacdo da hipotese.

- Imagem referente a variavel MNT como rejeicao a hipdtese.

- Imagens referente as variaveis temperatura média anual e precipitagdo média
anual: como sdo variaveis fisicas intimamente ligadas se optou por usa-las
sempre em conjunto com o mesmo peso e, geralmente, com a mesma dire¢ao
de apoio a hipotese. O peso atribuido a elas foi mais baixo do que as demais
varidveis pois estas duas ndo possuem regides significativas que
condicionem a rejei¢do das areas classificadas como Araucéria.

- Imagem referente a varidvel solo: como ¢é uma variavel fisica que possui uma
correlagdo menos intima do que a que as duas variaveis climaticas possuem
entre si, pode ser introduzida independentemente no sistema. Possuindo
assim uma melhor caracteristica para ser utilizada como a segunda variavel
negativa a hipdtese Araucéaria. Contudo esta imagem também ndo deve
carregar um peso muito grande pois a Araucaria, embora, possua preferéncia
para determinados tipos de solo ndo existe a constatagdo que certos tipos de
solo inviabilizam a sua ocorréncia. E, portanto, um fator importante porém

ndo determinante.

Apesar desta configuracao ter se mostrado mais eficiente foram feitos testes com
outros diferentes arranjos, até mesmo para obter-se um melhor entendimento de como o
modelo funciona na pratica.

As trés imagens representados na figura 5 sdo resultado deste arranjo descrito

com os seguintes intervalos de probabilidade:

- MNT de 0.80 a 0 — rejeig@o da hipotese Araucaria.

- Classificagao de 0 a 0.85 - aceitagdo da hipotese Araucaria.

- Precipitagcdo de 0.20 a 0.50 - aceitagdo da hipotese Araucaria.
- Temperatura de 0 a 0.50 — aceitacao da hipotese Araucaria.

- Solo de 0.50 a 0 —rejeigao da hipotese Araucaria.



Uma analise dos dados acima permite as seguintes conclusdes. As variaveis
climaticas (precipitagdo e temperatura media anuais) apresentam valores relativamente
baixos para a probabilidade de aceitagdo da hipdtese de ocorréncia de Araucaria. O
intervalo entre os valores extremos de probabilidade também ¢ pequeno (0.2 a 0.5 para a
precipitacdo média anual e 0 a 0.5 para a temperatura média anual). Este fato significa
que o poder discriminatorio destas duas varidveis, ao longo da area de estudo ¢
reduzido em relagdo as demais. Em outras palavras, comparativamente a outros fungdes
pertinéncia usadas a fun¢d@o para a precipitacdo e temperatura média anual exercem um
influéncia relativamente pequena no modelo proposto, isto ¢ ndo sao varidveis decisivas
na aceitagdo ou rejeicao da hipdtese. Consideragdes semelhantes podem ser feitas para a
variavel solo. Uma situagdo oposta ocorre com relacdo as varidveis MNT e
classificagdo. No primeiro caso, o intervalo de probabilidade varia de 0 a 0.8. No
segundo caso esta variagdo ocorre entre 0 e 0.85. As imagens de probabilidade
associadas a estas duas varidveis apresentam, portanto, um poder discriminante mais
acentuado ao longo da area de estudo. A imagem de pertinéncia referente ao MNT
estima as probabilidades de rejei¢ao da hipotese de ocorréncia de Araucaria. A fungao
pertinéncia ¢ portanto decrescente com a altitude. Este valor € de 1 nas altitudes abaixo
dos 480 m, 0.8 para a altitude igual a 480m chegando ao valor zero para altitude de

1300 m.
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Fig. 14 — Influéncia do MNT na Imagem de Confianga

Neste primeiro experimento, se buscou principalmente averiguar se a influéncia

da altitude seria suficiente para eliminar as areas classificadas indevidamente como




Mata com Araucaria na Planicie Costeira. A figura 14 ilustra o resulta esperado. Nesta
figura esta sobreposta a curva de nivel dos 500 m de altitude, tanto na imagem da
classificagdo Fuzzy original (linha vermelha) quanto no resultado da imagem de
Confianga (linha azul). Pode-se ver claramente que o modelo conseguiu eliminar
completamente as areas classificadas indevidamente, em regides com altitudes menores.
Este erro de classificagcdo se devia predominantemente as areas sombreadas da vertente
sul das encostas dos morros.

A partir deste resultados foram geradas novas imagens diminuindo-se a
contribui¢do do MNT na constru¢do do modelo. Desta vez foram deixados espagos para
a incerteza até mesmo nas areas abaixo dos 500 m, mesmo sabendo-se que nestas
regides nao deveria haver espago para esta incerteza, ja que ¢ um fato certo a nao
ocorréncia de Araucaria nestas areas. Este experimento foi feito para averiguar se o
modelo ainda teria a capacidade de eliminar estes erros de classificacdo. A contribui¢dao
do MNT foi gradativamente sendo diminuido deixando-se 20, 30, 40 e até¢ 60 % de
espago para incerteza, ou seja, estes respectivos espacos, para que outra varidveis
possam vir a influir favoravelmente, a hipotese ocorréncia de Araucdria, nesta area
abaixo dos 480 m. Entretanto tomou-se o cuidado de ndo se deixar a imagem referente a
fungdo pertinéncia de altitude com um peso menor do que as outras variaveis fisicas,
porém com intensidade também sempre inferior a imagem referente a classificacio
digital, mas ndo deixando o peso desta ultima muito superior a das outras.

Analisando a figura 14 se percebe que na imagem de confianca as areas em tons
de verde mais escuro acima dos 75 % de confianga representam a faixa de ocorréncia da
Mata Nativa com Araucdria, as regides com valores de confianga abaixo disto nao
representam a Mata Nativa. Este limiar de aceitagdo dos valores para a area classificada
tem de ser aferidos pelo pesquisador, baseado na confrontacdo da imagem de confianca
com a imagem original, que gerou a classificagdo e com as areas observadas na
classificagdo digital original, a melhor calibracdo das areas de Mata Nativa com
Araucaria na imagem de confianca pode ser feita a partir de pesquisas em campo para
aferi¢do dos resultados, ou a partir de dados que representem a verdade terrestre, como
dados fotogramétricos, cartograficos, etc. Uma maneira mais facil para a definicdo das
areas onde realmente se pode inferir a existéncia da Mata Nativa na imagem de
confianca ¢ através do fatiamento desta imagem de confianga. Se pode, por exemplo,
definir cortes em intervalos de 0.02 de confianga e a partir do resultado deste fatiamento

¢ possivel inferir qual é o limiar que realmente contém as 4reas de Mata Nativa com



Araucéria no resultado obtido. Esta defini¢do pode ser feita simplesmente através da
visualizacdo da resultante do fatiamento, pois as areas de mata possuem um formato
bem caracteristico. Quando em um determinado patamar fatiado aparecerem extensas
areas uniformes (principalmente no limite da &rea se visualizam curvas suaves) ¢
possivel definir que ja se chegou ao limite da drea de Mata Nativa na imagem de
confianga, portanto este limite serd o limiar que definira a Mata Nativa com Araucaria.

A partir disto os resultados obtidos com as imagens de confianga, carregando os
valores de incerteza crescente (para o MNT) foi que as areas classificadas, abaixo dos
500 m, apareciam com uma probabilidade muito baixa, ou seja com valores de
confianga muito baixos para a hipotese ocorréncia da Mata Nativa com Araucdria, o que
acaba por representar na pratica que a regido de ocorréncia continua corretamente
classificada em regidoes acima dos 500 m de altitude. Para ilustra melhor isto ¢ possivel
mostrar o resultado obtido com o modelo montado da seguinte forma:

- Precipitagdo com peso de 0.30 - aceitagdo da hipotese Araucaria.

- Temperatura com peso de 0.30 - aceitacao da hipotese Araucaria.

- Solo com peso de 0.50 — rejeicdo da hipdtese Araucaria.

- Classificagdo com peso 0.70 — aceitacdo da hipdtese Araucaria.

- MNT com peso de 0.60 — rejeicao da hipotese Araucaria.

Neste caso o MNT deixou 40 % de incerteza, ou entendendo-se de forma mais
simples: o0 MNT permite 40 % de aceitagdo a hipotese Araucdaria na faixa abaixo dos
500 m, pois a sua rejeicdo maxima nesta area € de 60 %.

O resultado deste arranjo foi o seguinte: as areas onde se pode inferir a
ocorréncia real de Araucaria comegam em torno dos 0.65 de confianga (65% de
confianga), esta regido situa-se tipicamente na encosta do Planalto e no vale do rio das
Antas, chega ao maximo do valor de confianca em 0.85 (devido ao somatério dos pesos
atribuidos as fung¢des pertinéncia), na regido norte do Planalto e bem no centro da regido
de estudo, onde existe a maior densidade de Mata Nativa observavel. As regides
classificadas indevidamente na Planicie Costeira passaram a carregar um valor de
confianga entre 0.25 e 0.01, o que representa uma regido onde a classificacdo da Mata
com Araucéria pode ser completamente descartada, tendo-se em vista que segundo esta
imagem de confianga as areas sobre o Planalto, que nio representam a contribui¢do da
classificagdo digital Fuzzy, carregam um valor de confiangca muito mais alto, chegam até
os 0.40 de confianca. Os valores de confianca nestas areas se devem a coesdao de

informagdo (na aceitacdo a hipdtese) que as varidveis fisicas condicionam a regido, pois



todas as variaveis fisicas contribuem mais na regido sobre o Planalto do que na Planicie
Costeira, ¢ a contribui¢do da propria classificagdo digital que vai causar a diferenciagao
das areas de Mata Nativa em relacdo as demais areas. Sobre o Planalto a classificacao
sofre a aceita¢ao da hipotese ocorréncia de Araucaria, pelas varidveis fisicas, ja sobre a
Planicie Costeira estas varidveis conseguem diminuir significativamente a contribui¢do
da classificacdo digital, ¢ bom lembrar que na classificacdo original Bayclass as areas
classificadas indevidamente carregam a mesma intensidade do que as areas classificadas
corretamente sobre o Planalto, isto pode ser visto através do mapa contido na figura 13.

Com base nisto se pode considerar que o modelo comportou-se de maneira
muito satisfatoria, conseguindo realizar o objetivo que se esperava dele, ou seja
conseguir uma melhor acuracia em relacdo a classificagdo original, condicionando a
ocorréncia da Mata Nativa com Araucdria nas regides sobre o Planalto e nas encostas
onde os valores de confianca sdo bem menores, esta ¢ outra contribui¢do coerente pois
nas regides de encosta existe uma grande presenga da mata subtropical puramente de
espécies de angiospermas arboreas, estd Mata tem a tendéncia de dominar a Mata
Nativa com Araucéria, € embora se possa constatar (indo-se até a regiao) que podem
existir algumas Araucérias dentro desta mata a tendéncia natural ¢ que a presenga da
Araucéria acabe por sucumbir naturalmente com o passar do tempo. Contudo ainda ¢
possivel extrair mais informagdes a partir da analise das imagens de Confianga, sera
visto a seguir os detalhes mais discretos que esta imagem fornece.

Como este erro mais grosseiro de classificacdo, que sdo as areas classificadas na
Planicie Costeira, foi satisfatoriamente resolvido pelo modelo o proximo passo ¢
descobrir possiveis contribui¢cdes do modelo nas areas sobre o Planalto. Nesta regido as
contribui¢cdes sdo bem mais sutis, devido aos seguintes fatores: Primeiramente a
amplitude dos dados climaticos e de altitude ¢ bem baixa nesta regido, isto acaba por
causar pouca interferéncia na regido classificada sobre o Planalto, apenas a precipitagdo
possui um gradiente mais acentuado na regido sudoeste do Planalto, contudo como toda
a regido de estudo apresenta um indice pluviométrico bastante elevado a variagao da
precipitacdo média anual na sua imagem Fuzzy (ou fungdo pertinéncia) acaba sendo
baixa, visto que na constru¢ao desta imagem Fuzzy o valor minimo ja iniciava com 40
% do méximo. Quanto a temperatura ,embora, exista uma pequena regido que
inviabiliza a ocorréncia de Araucaria sobre a planicie costeira, sobre o planalto a sua
amplitude ¢ extremamente baixa, limita-se a area onde foi reduzida a temperatura

obedecendo-se a dois gradientes de altitude de 100 m cada, e a propria altitude também



tera um pequeno incremento nesta regido. Resumindo estes fatores irdo condicionar as
seguintes caracteristicas: a regido nordeste com duas variaveis contribuindo com um
pouco mais de intensidade (em relagdo as outras areas do Planalto), na regido sudoeste a
imagem de pertinéncia referente a precipitacdo média anual contribuindo com um pouco
mais de intensidade. A regido central do planalto ¢ cortada pelo vale do rio das Antas
nesta area as contribuigdes da altitude e temperatura também serdo mais intensas porém
no sentido de rejeitar a ocorréncia de Araucaria. O que resta desta forma para influir
com mais forca nas areas sobre o Planalto ¢ a imagem de pertinéncia referente as classes
de solo. Se deve ter um certo cuidado, entretanto, na contribuicdo desta variavel pois
como foi visto o solo ndo ¢ um fator altamente determinante para a ocorréncia da
espécie. De fato em muito dos resultados gerados ¢ possivel identificar nitidamente a
influéncia desta varidvel nas areas classificadas presentes na imagem de Confianga, a
figura 15 ilustra um destes resultados, neste mapa foram sobrepostas a base vetorial das
isotermas, do limite dos solos e das curvas de nivel, que deram origem aos suas
respectivas fungdes pertinéncia. Este resultado corresponde ao mesmo que foi

anteriormente mencionado, em que o MNT carregava 0.60 de peso.
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Se pode ver por este mapa, embora fique muito mais claro na imagem original,
que existem limites bem definidos onde a classificagdo possui um valor de confianca
muito maior (verde escuro), um intermedidrio e outro mais baixo (em verde claro),
analisando-se atentamente se pode notar que estas variagdes ocorrem mesmo em areas
onde as curvas de nivel ndo passam, mas sim a linha branca que representa o limite das
classes de solo. Os 3 niveis basicos de diferenciagdo dos niveis de confianca
correspondem respectivamente a 3 classes de solo Bom Jesus, Ciriaco-Charrua e
Guassupi, estas classes de solos possuem exatamente os niveis de probabilidade que
condicionam a variacdo observada, pois o primeiro ¢ o que foi classificado com a maior
probabilidade possivel (Bom Jesus) e os outros em 7° e 8° lugar, respectivamente. A
melhor visualizagdo da influéncia do solo se da também por mais um fator: como o solo
¢ uma variavel tematica ele possui limites bem definidos e bruscos, enquanto as outras
varidveis possuem uma varia¢ao gradual que ¢ gerada pelas rotinas de interpolagao.

Ao analisar a imagem de confianga que gerou a figura 15 se pode notar que
mesmo nestes 3 contrastes dos valores de confianga, existe ainda outras variagdes
internas provocadas pelas demais variaveis, € possivel inferir as seguintes conclusdes a
partir desta regido: muitas das areas com menor probabilidade encontram-se dentro, ou
nos entornos, dos vales escavados pelos rios (Antas e seus afluentes), onde o solo
realmente ¢ diferente da regido que esta na em uma area mais plana (dominado pelo
solo da classe Bom Jesus). Estas caracteristicas podem indicar que este resultado,
possivelmente, ¢ correto para regido, se pode inferir a partir disso que por estar nas
encostas dos vales pode haver também a presenca de Mata Subtropical, ou ainda, inferir
que o modelo pode mostrar indicios da densidade da Araucaria nestas regides, ou seja,
as regioes classificadas com um nivel de confian¢a maior podem ter maior densidade de
ocorréncia de Araucaria do que as regides classificadas com um menor valor de
confianga, mesmo que seja uma mata tipica representante da Floresta Ombrofila Mista,
j& que as varidveis foram montadas com base nas necessidades unicamente da
Araucaria angustifolia, as outras espécies de angiospermas desta Mata Nativa e o
proprio Podocarpus lambertii tem uma exigéncia um pouco diferenciada destes fatores
conseguindo, possivelmente, desenvolver-se mas com um nimero de Araucarias menor
em sua composi¢do, ¢ bom lembrar que existem representantes deste tipo de Mata
Nativa com a existéncia unicamente do Podocarpus. Talvez estas variagdes na imagem
de confianga possa indicar, ainda, outras situagdes: mostrar que as regides com menor

valor de confianga sdo areas em que se deveria lancar duvidas sobre a sua real



ocorréncia, ja& que pode ser que pelos processos naturais a Araucdria tenha sido
substituida. Seriam areas ideais para possiveis estudos em campo.

Com ja foi comprovada a influéncia coerente da altitude e do solo dentro do
modelo o que falta seria ver a influéncia unica dos fatores climaticos, contudo, esta
influéncia ¢ muito dificil de se perceber pelos inimeros fatores, j4 mencionados. Mas
para verificar se realmente na regido do Planalto estes fatores estavam causando alguma
contribuicao foi gerado um teste com a seguinte metodologia: rodar o modelo apenas
com a classificagdo digital e as fungdes pertinéncia referentes a precipitagdo e
temperatura medias anuais, com a seguinte montagem:

- Classificagdo digital com 0.35 — aceitagdo a hipotese Araucaria.

- Temperatura e precipitacdo com 0.30 — rejeicdo a hipotese Araucaria .

Obviamente, como se esperava, este resultado ndo conseguiu eliminar nenhuma
area com erro de classificagdo, no entanto conseguiu mudar a variacdo das
probabilidades em relacdo a imagem da classificagdo (sobretudo por que o peso
atribuido a classificagdo digital foi bastante reduzido). A seguir se pode ver os
principais efeitos deste teste: a regido da escarpa e o vale do rio das Antas sofreram uma
reducdo considerdvel em seus valores de Confianga. A regido da Planicie Costeira
sofreu uma redug¢do do seu valor de Confianca ainda mais acentuada, este efeito
comprova que as variaveis climaticas também contribuem com o MNT na eliminagdo
das areas indevidamente classificadas na Planicie Costeira, embora sua influéncia seja
muito mais discreta do que a desta ultima variavel. Outro resultado, que também ja era
esperado, foi o aumento nos valores de Confianca na regido dominada pela maior
precipitagdo (ao Sul), regido que registrou o maior valor de Confianga, o segundo
incremento (muito mais suave do que este) foi na regido Norte, influéncia da
temperatura.

O confrontamento desta imagem de confianga com as demais imagens de
confianga, geradas usando-se todas as variaveis, mostrou em que pontos as variaveis
climaticas conseguiram influir. Este fato comprova que ¢ importante a introducao do
maior numero possivel de varidveis pois mesmo as que fornecerdo uma contribui¢do
menor ao sistema sdo uma fonte a mais de informagao que poderd dar um detalhamento
maior da situacdo, como por exemplo: informacdes quanto a densidade ou
desenvolvimento maior que a Araucaria possa ter nestes pontos com um valor de

confianca maior, como acontece com a contribuicao do solo.



Todos os resultados relatados até aqui mostram a eficacia que foi alcancada
através do modelo gerado com o uso da Teoria da Evidéncia, atingindo resultados
muito satisfatérios. O resultado alcangado, no caso do corte das regides classificadas na
Planicie Costeira, ¢ um efeito que corresponde fielmente a realidade, e € possivel
comprova-lo através da simples visualizagdo e confrontacio dos dados, os demais
resultados , no entanto, careceriam de uma investigagdo muito mais aprofundada para se
comprovar, o que seria inviavel neste atual trabalho, contudo, se pode dizer que existe
coeréncia entre os resultados obtidos em andlise com a regido onde estes se localizam.
Cabe agora ressaltar um exemplo de um erro de classificagdo em que o sistema nao foi
capaz de influir. Este erro de classificagdo localiza-se em uma regido de dimensdes
muito pequenas em compara¢ao com o tamanho da area de estudo (12 Km no sentido
Leste-Oeste ¢ 8 Km no sentido Norte-Sul), este ja seria um dos motivos para a
ineficacia do sistema, ja que se deveria trabalhar, neste caso, com P.I.s em uma escala
muito maior (mais detalhamento), no entanto nio foi este exatamente o problema. A
area a se destacar esta localizada em uma regido de relevo extremamente suave sobre o
Planalto, no municipio de Cambara do Sul), pertence a uma fazenda dedicada ao
plantio de Pinus elliottii para fins exploratorios (Fazenda Espirito Santo), o mapa
representado na figura 16, mostra a regido onde situa-se a fazenda (a area exclusiva da

fazenda compreende 4450 ha). A area foi selecionada por haver dados desta fazenda em
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Fig. 16 - Fazenda Florestada com Pinus elliottii



forma de um levantamento plani-altimétrico, na escala 1:10.000, o que proporcionou um
bom detalhamento e tornou possivel usar esta base como verdade terrestre, embora seja
um levantamento feito em 1982. Para uma melhor analise foi usada ainda uma imagem
Aster (obtida no ano 2000) que foi georreferenciada de acordo com os demais planos e
introduzida como um pano de fundo, para posterior comparagdo. Esta imagem tem uma
resolugdo espacial de 15 m portanto mas detalhada do que a Landsat, o que
proporcionou uma melhor verificagdo das areas classificadas.

As areas classificadas sobre esta regido foram digitalizadas e sobrepostas sobre a
imagem Aster, para que o mapa consiga representar melhor a situagao.

Esta regido apresentou dois problemas de classificagdo: um refere-se a areas de
banhado dentro desta fazenda (representado pelos poligonos em vermelho no mapa),
pois os corpos d’agua tendem a ndo refletir nada da energia eletromagnética para o
sensor, na faixa do infravermelho, as dreas umidas ou de banhado tem portanto uma
baixa reflectdncia, o que se aproxima do comportamento espectral da Araucéria. O
segundo problema de classificagdo (que ¢ o de maiores dimensdes, representado em
laranja no mapa) se deve as areas sombreadas provocadas por clareiras nas areas
florestadas de pinus e pelos caminho abertos em meio a estas areas, como ja foi visto as
areas sombreadas também tem a tendéncia de sofrerem confusdo com as areas ocupadas
pela Mata Nativa com Araucéria, tendo-se em vista que o Pinus é facilmente separado
da Araucaria pelos métodos tradicionais de classificacao. Contudo se pode ver, através
dos poligonos em verde no mapa, que realmente existe uma grande area que ¢ ocupada
pela Mata Nativa com Araucdria, estas regides estdo situadas nas bordas dos rios,
configurando a Mata Ciliar, ou aparecem ainda em pequenos capdes isolados ao longo
de varias regides abertas, que no mapa aparecia como areas florestadas com Pinus e na
imagem ja se visualiza como uma é4rea de campo ou alguma forma de vegetacdo
pioneira de baixo porte.

Nenhuma das varidveis utilizadas contribui contrariamente a existéncia de
Araucaria nesta regido (muito pelo contrario todas sdo favordveis) a presenga da
Araucéria dentro da fazenda, principalmente os capdes, comprovam que realmente os
fatores fisicos sdo propicios para a sua existéncia, além disto ndo existe nenhum grande
gradiente dos fatores fisicos que poderia influir muito na regido, nem tdo pouco nenhum
limite de solo. O que ocorreu ¢ que o modelo ndo foi montado para inferir sobre a forte
acdo humana que existe na regido, portanto ndo conseguiu eliminar estas areas, até

porque como foi visto, no inicio, as varidveis que condicionam toda a forte acdo



antropica sdo muito imprecisas e dificeis de serem implementadas dentro de um modelo
que ira analisar uma regido com as dimensoes trabalhadas. As areas de banhado por sua
vez sdo fendOmenos naturais em outras regides, mas para usar este dado seria necessario
digitalizar todas as areas de banhado existentes para introduzi-las dentro do sistema,
porém como as areas de banhado sd3o de pequenas dimensdes elas por si s6 acarretam

um erro final pequeno na classificagdo total.

Até aqui foram descritos os principais resultados obtidos com as imagens de
Confianga, serdo agora relatadas, brevemente, algumas das experiéncias realizadas com
a modificacdo dos pesos e montagem do modelo, estes exemplos serdo expostos mais a
titulo de curiosidade, pois, foi através da geracao de varios resultados que se pode fazer
uma andlise a fim de calibrar o sistema de forma que se obtivesse o resultado mais

préximo da realidade quanto fosse possivel.

1 - Resultado obtido usando-se 0 MNT como variavel aceitagdo a hipdtese
Araucaria e as imagens referentes as fungdes pertinéncia climaticas como variaveis

rejeicdo a hipotese Araucdria, e a seguinte montagem:

- Solo como aceitagdo da hipdtese Araucaria. Peso (inserido manualmente) de 0 a 0.50.
- Precipitacdo como rejei¢do da hipdtese Araucaria. Peso de 0.50 a 0.20.

- Temperatura como rejei¢do da hipotese Araucaria. Peso de 0.5 a 0.

- Mnt como aceitagdo da hipotese Araucaria. Peso de 0 a 0.80.

- Classificagdo como aceitagdo da hipétese Araucaria. Peso de 0 a 0.80.

Este resultado deixou a area classificada sobre o Planalto com valores de
Confian¢a muito altos o que acaba por deixar uma amplitude de variagdo baixa nas
manchas classificadas. Além disto a area classificada indevidamente na Planicie
Costeira, embora tendo um valor de Confianga muito abaixo do limiar para se
considerar como area classificada, ficou com os mesmos valores das areas sobre o
Planalto que ndo estdo classificadas. Este fator ndo corresponde a realidade pois as areas
sobre o Planalto devem possuir valores de confianga bem mais altos porque as variaveis

fisicas contribuem com mais intensidade nesta regido.

2 - Resultado obtido usando-se o0 MNT como varidvel aceitagdo da hipotese

Araucéria e todas as outras variaveis fisicas como rejeicao da hipotese Araucdria:

- Solo como rejei¢do da hipétese Araucaria. Peso (inserido manualmente) de 0.50 a 0.
- Precipitacdo como rejeicao da hipdtese Araucaria. Peso de 0.50 a 0.20.

- Temperatura como rejei¢do da hipotese Araucaria. Peso de 0.5 a 0.

- Mnt como aceitagdo da hipotese Araucaria. Peso de 0 a 0.80 .



- Classificagdo como aceitagdo da hipotese Araucaria. Peso de 0 a 0.80.

Este teste construiu um resultado bem interessante: as areas classificadas como
Mata Nativa com Araucdria apresentaram valores de confianga com bastante variacao,
dependendo da regido onde a Mata Nativa com Araucaria estava, o que comprova que
as variaveis fisicas contribuiram intensamente dentro do sistema. Nao houve elimina¢ao
de areas corretamente classificadas, e além disso, a area indevidamente classificada na
Planicie Costeira teve seus valores de Confianga bem reduzidos em relacao ao teste
anterior, agora os valores de Confianca nesta area sdo mais baixos do que os das areas
nao classificadas sobre o Planalto, esta diferenca em comparagdo com o teste anterior ¢
conseqiiéncia de todas as 3 variaveis fisicas serem contrarias a hipdtese ocorréncia de
Araucaria, o que acaba por contrabalangar o fato de o MNT estar funcionando como
uma variavel que apoia esta hipotese.

O resultado mais impressionante deste teste, € que ndo se repetiu em nenhum
outro realizado, ¢ que nas areas ndo classificadas sobre o Planalto houveram variagdes
bem definidas e que delimitaram com grande forca vérias regides com pesos de
confianga distintos: tendo-se na regido nordeste do Planalto o valor mais alto, na regido
noroeste um valor intermedidrio-alto, na regido central e sudeste um valor
intermediario-baixo e na regido sudoeste o valor mais baixo (devido a altitude), ainda
existia a regido bem no centro do vale do rio das Antas com um valor de confianca
ainda mais baixo. Estas variacdes sdo condizentes com as suas respectivos
condicionantes fisicas, entretanto fica um tanto dificil dizer se os altos gradientes de

variacao representam a realidade do habita condicionante da Araucaria.

3 - Resultado obtido aumentando-se significativamente o peso das fungdes
pertinéncia, referentes as variaveis climaticas:

- Solo como rejeigdo da hipotese Araucaria. Peso (inserido manualmente) de 0.65 a 0.
- Precipitacdo como aceitag@o da hipotese Araucaria. Peso de 0 a 0.75.

- Temperatura como aceitacao da hipotese Araucaria. Peso de 0 a 0.75.

- Classificagdo como aceitagdo da hipdtese Araucaria. Peso de 0 a 0.80.

- Mnt como rejeigdo da hipotese Araucaria. Peso 0.80 a 0.

A principal diferenca deste resultado em relacdo aos demais ¢ que neste todas as
fungdes pertinéncia contribuiram com bastante intensidade, inclusive, as associadas as
variaveis climaticas. Na imagem de confianga apareceu uma mancha, na regido
Sudoeste, com valores bem mais altos do que as areas ao seu entorno, resultado nitido
da influéncia da precipitacdo média anual, no entanto, as areas classificadas ndo tiveram

um incremento muito grande no seu valor. No extremo Norte houveram também



incrementos nos valores de confianca, mas com menos intensidade, isto se deve,
possivelmente, a menor amplitude de contribuicdo das varidveis condicionantes desta
regido (principalmente a temperatura média anual) em relag@o a variavel condicionante
na regido Sudoeste (a precipitacdo média anual). Outro teste realizado usando-se esta
mesma configuragao, porém com o MNT funcionando como uma varidvel de aceitacdo
a hipdtese Araucdria, inverteu este resultado. Neste ¢ a regido Norte que carrega maior
valor de confianca em relacdo a regido Sudoeste, isto comprova que quando uma
variavel ¢ montada como rejeicdo da hipdtese Araucéria ela ndo contribui para o
sistema, mas deixa espago para que outras varidveis apoiem a hipdtese aceitacdo, em
regides onde ela ndo possui um grau de rejeicdo alto. Portanto como a contribui¢do
unica da temperatura média anual ¢ menor na regido Norte do que a contribui¢do da

precipitagcdo na regiao Sudoeste ficou mais nitido a influéncia desta ultima.

4 - Resultado gerado diminuindo-se a contribui¢do, em relagdo ao anterior, de
todas as fungdes pertinéncia, mas mantendo uma influéncia bem alta dos fatores

climaticos com rela¢ao aos demais:

- Solo como rejeigdo da hipdtese Araucaria. Peso (inserido manualmente) de 0.50a 0 .
- Precipitacdo como aceitacdo da hipdtese Araucaria. Peso de 0a 0.50 .

- Temperatura como aceitacdo da hipotese Araucaria. Peso de a 0.50 .

- Classificagdo como aceitagdo da hipotese Araucaria. Peso de 0 a 0.70 .

- Mnt como rejei¢do da hipotese Araucaria. Peso de 0.60a 0 .

Com esta montagem se observou variagdes nas areas classificadas sobre o
Planalto, estas variagdes sao influenciadas em maior parte pela variavel classe de solos e
o MNT. Nos extremos Norte e Sul da imagem se percebe também alguma variagdo

influenciada pelos fatores climaticos.

5 - Resultado gerado com a diminui¢do significativa da contribui¢do das

variaveis climaticas e do solo, este agora apoiando a aceitagdo da hipotese Araucaria:

- Solo como aceitagdo da hipdtese Araucaria. Peso (inserido manualmente) de 0 a 0.30.
- Precipitacdo como aceitag@o da hipotese Araucaria. Peso de 0 a 0.30.

- Temperatura como aceitacdo da hipotese Araucaria. Peso de a 0.30.

- Classificagdo como aceitagdo da hipotese Araucaria. Peso de 0 a 0.70 .

- Mnt como rejei¢cdo da hipotese Araucéria. Peso de 0.60a 0 .

Embora se tenha baixado o peso das trés primeiros varidveis ainda se percebe
facilmente a sua influéncia, isto se deve, possivelmente, porque agora as varidveis
climaticas e o solo passam a contribuir conjuntamente como apoio a hipotese ocorréncia
da Mata Nativa com Araucdria (aceitagdo), e como possuem um peso menor nao elevam

de mais o valor total de Confianga.



6 - Resultado obtido com o nivelamento do peso da classificagdo digital com as
varidveis referente aos fatores fisicos, ficando apenas o MNT com um peso ligeiramente

mais alto:

- Solo como rejeigdo da hipotese Araucaria. Peso (inserido manualmente) de 0.50 a 0 .
- Precipitacdo como aceitacdo da hipdtese Araucaria. Peso de 0a 0.50 .

- Temperatura como aceitagdo da hipotese Araucaria. Peso de a 0.50 .

- Classificagdo como aceitagdo da hipotese Araucaria. Peso de 0 a 0.50 .

- Mnt como rejei¢do da hipétese Araucéria. Peso de 0.60a 0 .

O MNT foi a variavel que mais influiu neste resultado, ficando com peso mais
alto que a propria classificagdo, isto acabou eliminando quase completamente areas nas
encostas, o que nao corresponde a realidade. Buscou-se com este teste causar uma
influéncia maior das variaveis fisicas sobre o Planalto, entretanto, a influéncia nas

encostas foi demasiada.

7 - Resultado obtido com a diminuicdo do peso para a classificagdo digital,

porém baixando-se também a contribui¢do do MNT:

- Solo como rejeicao da hipdtese Araucdria. Peso (inserido manualmente) de 0.30a 0 .
- Precipitacdo como aceitacdo da hipdtese Araucaria. Peso de 0a 0.30.

- Temperatura como aceitagdo da hipotese Araucaria. Peso de a 0.30 .

- Classificagdo como aceitagdo da hipotese Araucaria. Peso de 0 a 0.35 .

- Mnt como rejeigdo da hipotese Araucaria. Peso de 0.40a 0 .

Este teste gerou variagcdes excessivas na area classificada, porém todas as
regides, que podem estar corretamente classificadas, foram preservadas. Realizou-se
outros testes em que a classificagdo ficou com peso menor do que as outras varidveis,
isto acabou por eliminar grandes areas sobre o Planalto, e que certamente devem estar
corretamente classificadas. Todos resultados gerados com a classificagdo com peso
abaixo das outras varidveis ndo foram satisfatorios, tentou-se baixar este peso com a
mesma intencdo do exemplo anterior, apenas visualizar a influéncia das varidveis
climaticas. O que foi possivel comprovar com estas experiéncias ¢ que na realidade as
variaveis climaticas na regido sobre o Planalto nao possuem realmente um carater
determinante. O peso atribuido a classificacdo digital foi sendo entdo gradativamente
aumentado até se determinar o limiar minimo, para que nao houvesse eliminagao de
classificagdo em areas que possivelmente estivessem bem classificadas, se pode dizer
que este limiar ¢ exatamente este ultima arranjo mencionado, mas o melhor seria nao

deixar o MNT com peso maior do que a classificacdo, como aconteceu neste caso.

Foi possivel perceber que outros resultados gerados anteriormente estavam

representando a realidade bem mais fielmente do que estes tltimos, um exemplo de um



dos testes que deram melhor resultado ¢ o que gerou o mapa da figura 15, que mostra a

influéncia do solo, ele foi montado da seguinte maneira:

- Precipitagdo com peso de 0.30 — aceitacao da hipotese Araucaria.
- Temperatura com peso de 0.30 — aceitagdo da hipotese Araucaria.
- Solo com peso de 0.50 — rejei¢do da hipotese Araucaria.

- Classificagao com peso 0.70 — aceitagao da hipotese Araucaria.

- MNT com peso de 0.60 —rejeicao da hipotese Araucaria.

Outros testes com configuracdo semelhante a esta, também obtiveram bons
resultados como, por exemplo usar o solo com o mesmo peso das variaveis climaticas.
Além da analise visual da imagem de Confianca, obtida com esta montagem, confirmar
resultados melhores se pode perceber que a atribuicdo dos pesos possui conexdo e
coeréncia com as exigéncias de Habita que Araucaria angustifolia possui, em funcio da
regido que se esta trabalhando. A altitude com mais peso por ser o fator mais
determinante, o solo com peso intermedidrio por nao ser uma variavel determinante,
porém com um bom gradiente de variagdo, os fatores climaticos com menos peso, pois
possuem pouca amplitude de variacdo sobre o Planalto, regido onde a Mata Nativa se
localiza mais densamente (mencionando-se, ainda, a confiabilidade menor destes dados
em funcdo da fonte). Entretanto, como a temperatura possui certa correlagdo com a
altitude, quando ndo se tem grandes diferencas de latitude ou os efeitos da
continentalidade, o MNT com mais peso acaba, indiretamente, contemplando também a
temperatura.

Com o objetivo de ilustrar melhor este resultado foi realizada a seguinte
procedimento: esta imagem de confianga foi fatiada em intervalos de 0.02 gerando-se
10 niveis de probabilidade para a ocorréncia da Araucaria. Estes dez niveis foram entao
sobrepostos sobre uma imagem sombreada, imagem gerada a partir do MNT. A
resultante deste processo consegue mostrar, a partir do relevo, quais regides apresentam
os maiores niveis de confianga (quanto maior o nivel de confianca maior serd a
probabilidade de a regido estar corretamente classificada). Este resultado pode ser visto

no mapa representado na figura 17.
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empiricamente, a densidade de Aravicdrias dentro da Mata Nativa ou possivers erros de classificagdo.

Fig. 17 — Imagem de Confianga Fatiada em Dez Niveis

Se pode perceber a partir da simples analise deste mapa que as regides
condicionadas pelos 5 primeiros niveis (em tons de verde) localizam-se justamente nas
areas mais suaves do Planalto, e justamente nas regides onde o clima ou o solo sdo
progressivamente mais favoraveis ao desenvolvimento da Araucaria, pois nestas regides
a influéncia da altitude ndo ¢ muito intensa. Os 5 niveis seguintes ja denunciam a forte
influéncia da altitude, pois localizam-se nas areas de encosta. Estudos em campo em
regides que representem cada um destes niveis poderiam dar subsidios sobre a
quantidade de Araucarias (individuos) dentro da Mata Nativa ou se a area classificada
representa realmente a Mata Nativa com Araucéria, os dois Ultimos niveis, por exemplo,
possuem grande probabilidade de denunciarem erros de classificagdo, pois encontram-se
proximos as areas limite de ocorréncia (o limite de 500 m de altitude, tendo-se em vista

que o limite na fungdo pertinéncia altitude foi definido em 480 m).



Capitulo V

5 — Consideracoes Finais

Me¢étodos para a introducao de diversas variaveis no processo de classificagdo de
imagens multiespectrais vem sendo o objeto de estudo por varios pesquisadores. Nesta
dissertacao foi investigado a utilizacdo de modelos baseados na teoria da evidéncia com
a finalidade de se obter resultados mais precisos no processo de classificagdo da Mata
com Araucdria na regido do planalto no Estado do Rio Grande do Sul. Este processo
consistiu basicamente na utilizagdo conjunta de varias varidveis relevantes a ocorréncia
da Mata com Araucaria, inclusive os resultados do processo de classificagdo, utilizando
dados multiespectrais.

A partir da analise dos resultados comprovou-se que o modelo criado utilizando-
se da Teoria da Evidéncia (proposta por Dempster-Shafer), com a finalidade de
aumentar a acuracia do processo de classificagdo de imagens multiespectrais, € neste
caso especifico aplicando-o as areas de Mata Nativa com Araucdria, atingiu os objetivos
propostos. Isto significa afirmar que a introducdo de dados de fontes diversas no
processo de classificagdo de imagens digitais realmente permitiu, no caso do presente
estudo, uma melhoria significativa nos processos tradicionais de classificacdo de
imagens digitais em Sensoriamento Remoto. Tendo-se em vista que mesmo que ainda
ocorram erros de classificacdo estes serdo bastante minimizados em relagdo ao resultado
da classificagdo original, portanto sempre havera um ganho quanto a precisdo dos
resultados. A experiéncia adquirida ao longo deste estudo mostrou entretanto, que a
utilizacdo deste modelo deve ser efetivada de uma forma criteriosa de forma a evitar-se
deficiéncias em sua implementacdo. Estas deficiéncias podem ocorrer em vdrias etapas
do processo, por exemplo:

- Na fonte dos dados para a elaboragao dos P.I.s. .

- Na propria elaboracdo dos P.Ls. .

- Na escolha incorreta dos temas para a elaboragdo dos P.L.s, ou seja a escolha
de varidveis ndo relevantes para o fenomeno que esta sendo analisado em
detrimento de outras que seriam fundamentais para esta analise.

- Nos critérios adotados para a construcao das fungdes de pertinéncia. Esta ¢

uma etapa que pode também depender da fonte utilizada.



- Na constru¢do final do modelo. A definicdo dos valores para os pesos em
cada varidvel e o seu direcionamento quanto a rejei¢do ou aceitacdo da
hipotese que esta sendo investigada. Outro problema neste sentido e a
metodologia empregada para a extracdo das informacdes contidas nas
imagens geradas (confianga, plausibilidade e intervalo de confianga) com o
modelo.

A eficacia do modelo vai, portanto, ser condicionada pela correta satisfacao de
cada uma destas etapas, os resultados obtidos devem ser analisados levando-se em conta
a realidade terrestre, afim de buscar-se o resultado o mais proximo possivel da
realidade. Com uma avaliagdo criteriosa do objeto de estudo e da area onde este esta
situado pode-se montar o modelo proposto com estas caracteristicas. Esta capacidade
vai estar intimamente ligada ao conhecimento que o pesquisador tem acerca do tema
que esta sendo estudado e no bom senso no momento de criar o modelo, ¢ fundamental
portanto que este pesquisador conheca o seu objeto de estudo e que tenha uma relacao
intima com ele, seja na sua formagao académica ou seja ele um estudioso do tema. No
caso especifico da Mata Nativa com Araucdria enfocada nesta dissertacao, por exemplo,
foram trabalhadas alguma das variaveis mais importantes no desenvolvimento da
Araucaria angustifolia, entretanto um conhecimento botanico mais aprofundado das
espécies integrantes desta Mata Nativa poderia contribuir para o uso e constru¢ao de
outros P.I.s, o que possivelmente possibilitaria aumentar ainda mais a precisao dos
dados finais obtidos.

O objetivo principal desta dissertagdo consistiu em definir e testar uma
metodologia e verificar a viabilidade de sua aplicagdo. Este objetivo foi atingido
comparando-se os resultados das areas de Mata Nativa com Araucéria classificada com
a regido de estudo. Para fins de utilizagdo deste modelo seria desejavel introduzir
alguns aperfeicoamentos. Entre outros, pode-se mencionar a conveniéncia de introduzir
0 uso de uma fonte mais detalhada e precisa dos dados climaticos do que a que foi
utilizada. Com esta modificacao seria possivel aumentar a contribuicao da influéncia da
precipitacdo e temperatura médias anuais dentro do modelo. Dados mais precisos na
elaboracdo do modelo digital de elevacdo poderiam ser obtidos, utilizando-se cartas
topograficas com uma eqiidistancia entre as curvas de nivel menor do que aquela
utilizada nesta pesquisa. Um modelo altimétrico mais preciso permitiria entre outras
melhorias, a introducao de métodos para compensacao do efeito de sombras devido ao

relevo, que afeta especialmente as regides mais acidentadas como na regido da encosta



do planalto. Outras variaveis relevantes ao estudo, poderiam ser introduzidas, como ja
se mencionou, a partir de um estudo botanico mais aprofundado da Mata Nativa com
Araucéria. Contudo se o modelo montado, da forma que esta, fosse aplicado em uma
extensa area como, por exemplo o Estado do Rio Grande do Sul, provavelmente se
verificaria que ele teria condicdes de eliminar todos os erros mais graves de
classificagdo, pois todas as varidveis, especialmente as climaticas, passariam a
apresentar um maior poder discriminador, conseguindo desta forma eliminar areas
classificadas indevidamente, onde os valores condicionantes para a existéncia da
Araucaria ndo fossem atingidos. Semelhante ao que ocorreu com o efeito da altitude nas
areas da planicie costeira.

Atingido este que era o objetivo principal desta dissertacdo (a melhor acuracia
dos processos de classificagdo digital), verifico-se que a segunda proposta apresenta
viabilidade: a identificacdo das regides onde a Mata Nativa com Araucéria foi mais
devastada. O primeiro objetivo fez uso apenas da imagem de confianca gerada pelo
modelo, esta mesma metodologia pode ser aplicada em varios outros fendmenos
naturais. A segunda proposta diz respeito mais especificamente a Mata com Araucaria
aqui trabalhada. Esta proposta faria uso, do que até aqui foi, de certa forma, um
subproduto do modelo: as imagens de plausibilidade e intervalo de confianca. As
imagens de plausibilidade conseguem delimitar regides onde as varidveis fisicas
condicionam com mais intensidade a ocorréncia da Mata Nativa, a inexisténcia da Mata
Nativa com Araucaria nestas regides sdo portanto um forte indicio de 4reas de
desmatamento. O uso destas imagens para esta finalidade, no entanto, careceriam de
uma montagem mais cuidadosa do modelo e de verificagdes em campo para aferigdes
dos resultados, pois pequenas mudancas podem causar grandes variagdes nestas areas.
Quanto as imagens de intervalo de confianga estas quantificam a diferenca existente
entre o grau de confianca na aceitagdo da hipotese (ocorréncia da Araucaria) e aquele
segundo o qual esta hipotese ndo pode ser rejeitada (plausibilidade). Se as areas
classificadas fossem consideradas como certeza no sistema um intervalo de confianca
grande indicaria, portanto, a diferenca entre a drea sem cobertura de Mata Nativa com
Araucaria e as areas onde as varidveis fisicas apoiam esta hipodtese, isto estaria
sugerindo consequentemente areas de possivel desmatamento. Como no caso deste
estudo a classificagao digital ndo entrou no modelo como uma variavel que condiciona a
certeza de existéncia da Mata Nativa com Araucaria, mas sim como uma variavel que

tinha a funcao de sofrer a influéncia das demais variaveis, nao existe de fato (neste caso)



a certeza na afirma¢do da hipodtese (ocorréncia de Araucdria), o que faz com que a
definicdo tedrica pura para as imagens de intervalo de confianga ndo se apliquem de
forma tao simples. Se necessitaria, portanto, investigar mais a respeito de como utilizar
a informacao que esta imagem fornece, no caso de estudos semelhantes ao desenvolvido
nesta dissertacdo. O uso destas duas imagens podem auxiliar ainda em muitos outros
trabalhos, que ndo necessariamente, facam uso de imagens digitais. Seria possivel
montar modelos em Geoprocessamento que auxiliem em diversas analises, como:
ocupagdo humana, ou aplicado a analise de dispersdao de fauna ou de espécies vegetais.
Esta dissertacdo pretendeu desenvolver uma pesquisa nova em termos de
técnicas de classificagdo de imagens digitais. No &mbito do Programa de Pos-Graduagao
em Sensoriamento Remoto da UFRGS ndo havia sido desenvolvida nenhuma pesquisa
deste género. A utilizacdo de imagens de plausibilidade e de intervalos de confianga se
constituem em um campo adequado para futuros estudos. Além desta inteng¢do de
trabalhar com algo novo em Sensoriamento Remoto se buscou aplicar o seu uso no que
pode existir de mais nobre em termos de pesquisa aplicada, que € a preservagao das
espécies naturais € da natureza como um todo, aplicando-a a Mata Nativa com
Araucéria, uma das mais importantes e ameacadas formagdes naturais do Pais. Espera-

se que estas pretensdes tenham sido atingidas de alguma forma, pois esta foi a intencao.
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