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Abstract. The interpretation of satellite images allows the generation of maps, through the computational tools
of geoprocessing, where it is possible to extract quantitative data on a particular topic. One of the main
applications of this technology is in the characterization of human activities on the earth's surface, and the land
use and land cover an essential information for the understanding human manifestations. The aim of this study is
mapping the land use and land cover of the Caceribu watershed, in the state of Rio de Janeiro, using modeling
and object-based classification, followed by validation by random points using high-resolution images from
Google Earth, and Global Accuracy Index, to analyze the quality of the classification. The results showed the
agriculture and pasture class as the dominant in the watershed, and the materials and methods used met the
objectives, reinforcing the importance of geotechnology in environmental studies. The validation indicated a
good result of the classification, but indicated the limitations of classes modeling, revealing that the samples with
error were particularly associated with some specific classes. The results obtained in this study may help in the
future development of management plans that aim to make the environmental recovery of the watershed, and the
validation results can help perform others modeling.

Palavras-chave: object-based classification, validation by random points, high-resolution images, classificacdo
baseada em objetos, validagdo por pontos aleatorios, imagens de alta resolucao

1. Introducéo

A bacia hidrografica, definida como a éarea drenada por um determinado rio ou por um
sistema fluvial (Christofoletti, 1980), caracteriza-se como uma unidade organizada complexa,
formada por subsistemas, cujas intera¢des resultam na organizacgdo do sistema como um todo
integrado (Mattos & Perez Filho, 2004). As condicdes climaticas, a cobertura vegetal e a
litologia sdo fatores que controlam a morfogénese das vertentes e, por sua vez, o tipo de carga
detritica a ser fornecida aos rios, influenciando todo o sistema. Desta maneira, podemos
afirmar que quaisquer impactos gerados em um ponto da bacia, resultardo em consequéncias
que surtirdo efeitos em toda a bacia (Coelho Netto, 1998).

A falta de percepcdo da maior parte da populacéo sobre o papel da natureza, conjugada ao
uso do solo desordenado e ao desmatamento, tem provocado sérias consequéncias ambientais,
como poluicdo, erosdo, assoreamento dos rios e inundacgdes, que afetam diretamente a
sociedade. Sendo assim, por suas caracteristicas, a bacia hidrografica emerge como um
recorte espacial de grande relevancia para estudos ambientais, sobretudo no que diz respeito
ao estado de conservacdo da vegetacdo, fator determinante na preservacgdo do equilibrio do
sistema natural.

Por trabalharem com um grande conjunto de variaveis, 0s estudos ambientais necessitam
de metodologias e ferramentas que possibilitem a realizacdo de analises espaciais. Desta
forma, o tratamento digital de dados por meio do Geoprocessamento torna-se um grande
potencial para auxiliar nesta funcdo. O Geoprocessamento, envolvendo os Sistemas de
Informacdo Geogréfica (SIG) e o processamento de imagens de sensoriamento remoto, é
capaz de realizar o tratamento de dados até a geracdo de informacdes georreferenciadas que
auxiliam na busca de objetivos em diversos estudos (Florenzano, 2011).

Fazendo parte das técnicas de Sensoriamento Remoto, a classificacdo digital € uma das
principais funcGes do processamento de imagens de satélite. A classificacdo é empregada para
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a geracao de mapas, podendo ser entendida o processo de extracdo das informacdes contidas
nas imagens de satélite, com o objetivo de reconhecer e segmentar os padrées homogéneos.
Os métodos de classificacdo de imagens criam representacdes tematicas de feicdes dispostas
sobre a superficie terrestre. Segundo Fitz (2008), estes métodos delimitam por¢des em que a
resposta espectral dos alvos apresenta as mesmas caracteristicas, e que tendem a se tornar
unidades de area no mapeamento.

O método de classificacdo baseado em objetos possibilita o uso de diferentes atributos dos
objetos para a sua diferenciacgéo e classificacdo, se distinguindo dos métodos de classificacao
tradicionais, j& que integra no processo outras origens, e ndo somente os atributos espectrais
dos alvos (Cruz et al, 2007). Este tipo de classificacdo define objetos dispostos sobre a
superficie terrestre a partir de um complexo conjunto de dados, como forma, textura, medida,
contexto, e relacdes de vizinhanca, agrupando-os em classes tematicas mais precisas, e
evitando longas etapas posteriores de edicdo manual (Cruz et al, 2007). Uma das principais
aplicacdes desta técnica esta na identificacdo e classificacdo da cobertura vegetal e uso da
terra, que constituem informac@es bésicas para o entendimento das manifestacdes humanas.

De grande relevancia para medir a confiabilidade de um mapa, a validacdo mensura e
indica a compatibilidade de suas informacfes com a superficie real. Esta validagdo pode ser
feita através da consulta a diferentes dados, como imagens de satélite e trabalhos de campo, e
utilizando diferentes coeficientes (Figueiredo & Vieira, 2007). Utilizar imagens de alta
resolucdo, como as do Google Earth, para validar uma classificacdo obtida a partir de métodos
mais precisos, pode trazer ainda mais credibilidade aos resultados.

Diante do exposto, o presente estudo tem o objetivo de realizar 0 mapeamento de uso e
cobertura da terra da Bacia Hidrografica do Rio Caceribu (BHRC), no estado do Rio de
Janeiro, localizada a leste da Baia de Guanabara, e que abrange em sua maior parte 0S
municipios de Itaborai, Tangué e Rio Bonito (Figura 1).
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Figura 1. Localizacdo da Bacia Hidrogréafica do Rio Caceribu (BHRC).

O levantamento feito utilizou modelagem em classificacdo orientada a objetos, seguida da
validacao utilizando imagens do Google Earth e coeficiente de Exatiddo Global. O trabalho
tem como objetivo a geracdo de um produto que dé subsidios a tomada de decisdo, bem como
de avaliar a qualidade da classificagdo. A importancia da area de estudo deve-se a sua
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localizagdo na Regido Metropolitana, residindo na bacia cerca de 300 mil habitantes segundo
0 Ultimo censo (IBGE, 2010), e por ser local de construcdo do P6lo Petroquimico do Rio de
Janeiro (COMPERJ).

2. Metodologia de Trabalho

A primeira etapa da metodologia consistiu na aquisicdo das imagens Landsat 8 sensor
OLlI, orbita 217 ponto 076, de 13 de fevereiro de 2015, na pagina da U.S. Geological Survey
(USGS, 2015), sendo selecionadas as que possuem maior nitidez e menor quantidade de
nuvens para o referido periodo. Foram selecionadas das bandas 2 a 7 (Tabela 1) para
aquisicdo, e ambas foram submetidas ao processo de correcdo atmosférica.

Tabela 1. Caracteristicas das bandas espectrais da imagem Landsat OLI 2015.

N° da banda Faixa espectral Sensores Resolucéo
2 0.45 - 0.51 (blue) OLI 30m
3 0.53 - 0.59 (green) oLl 30m
4 0.64 - 0.67 (red) OLI 30m
5 0.85 - 0.88 (NIR) oLl 30m
6 1.57 - 1.65 (SWIR-1) OLI 30m
7 2.11 - 2.29 (SWIR-2) OLI 30m

Os efeitos causados por conta da absorcdo e do espalhamento atmosférico, devido a
interferéncia das particulas presentes na atmosfera sobre a energia eletromagnética que chega
a Terra, produzem a alteracdo do brilho da cena e a diminuicdo de contraste entre 0s alvos
(Antunes et al, 2012). Por isso, é fundamental a execucdo da correcdo atmosférica nas
imagens de satélite.

Para tal, um pré-processo de corre¢do atmosférica foi realizado nas imagens, utilizando o
algoritmo 6S e os parametros presentes nos metadados da imagem. Apos isso, um projeto foi
criado no software eCognition Developer 64, com a projecdo UTM e o referencial geodésico
WGS84, mesmos parametros das imagens Landsat. As imagens ndo passaram por processo de
georreferenciamento ja que estas ja sdo fornecidas ortorretificadas pela USGS. No ato da
criacdo do projeto, as imagens foram recortadas com uma mascara shapefile da area da bacia.

Feito isso, as imagens foram segmentadas utilizando o algoritmo multiresolution
segmentation, com parametros de escala 40, forma 0.1 e compacidade 0.5. Os referidos
parametros foram definidos apds uma série de testes até que a segmentacdo mais satisfatoria
fosse atingida, em relacdo a homogeneidade da resposta espectral dos pixels contidos em cada
segmento. Apds a segmentacdo, foram definidas as classes — floresta, mangue, agropasto,
urbanizacdo, solo exposto, agua — segundo as chaves de interpretacdo contidas na Figura 2.
Cerca de quinze amostras foram coletadas para cada classse em toda a area da bacia.

A floresta compreende a vegetacdo aluvial e demais coberturas naturais arboreas, exceto
mangue, abarcando nesta classe também os estagios evoluidos de recomposicao florestal. Na
area da bacia, a vegetacdo natural original é a Floresta Ombofila Densa (INEA, 2010), sendo
esta uma vegetacdo perenifolia, com dossel de até 50m (IBGE, 2012). A classe de mangue
compreende a vegetacdo natural associada as margens de baias, enseadas, barras,
desembocaduras de rios, lagunas e reentrancias costeiras, onde haja encontro de aguas de rios
com a do mar; O agropasto, envolvendo as areas de vegetacdo rasteira e areas de capoeiras,
também chamadas de pasto sujo, utilizadas para criacdo de gado, abarcando nesta classe
também as ocorréncias de cultivos agricolas em pequena escala, como os cultivos familiares,
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e o0s solos preparados para cultivo, quando houver. A urbanizacdo compreende a ocupacao
urbana caracterizada por construcdes envolvendo nesta classificacdo os seus diferentes
estagios: rarefeito (menor ocupacdo, envolvendo lotes vazios intercalando com residéncias);
médio (ocupac¢do continua , com poucas interrupc¢des, entre um e dois pavimentos); intensa
(ocupacdo continua, sem interrupgcdes, com presenca de variados tipos de construcfes acima
de um pavimento), assim como diferentes tipos de urbanizacdo, como complexos industriais.
O solo exposto considera as areas de exploracdo de saibro, pedreiras, e solos preparados
para construcdo civil em &reas urbanas ou industriais. Por fim, a classe de &gua envolve os
espelhos d’agua das lagoas ou de rios, incluindo areas alagadas temporarias que estejam
presentes na imagem, como afloramentos de lencol freatico, e os lagos provenientes de
extracdo em atividades mineradoras. Apds as amostras coletadas, foi definida uma hierarquia
de classes, e cada classe foi modelada utilizando légica booleana nos descritores das médias
(mean) das bandas onde a resposta espectral apresentou maior particularidade (Figura 3).

I I I | [ I
Floresta Mangue  Agropastagem Urbanizagdo Solo exposto Agua
Figura 2. Chaves de interpretagéo das classes.
I _
Mean B5 Not Agua
(-1-1005)
S0OLO
l VERDE I URBANO ‘ EXPOSTO . AGROPASTO
Brightness Not Verde Not Verde Not Verde
(-1-1200) Mean B4 Not Urbano Not Urbano
Mean B4 (1170-2000) Mean B4 Not Solo Expesto
(-1-600) Mean B6 (2100 - B5535)
| (-1 - 4000)
lllﬂlialill |
Mean GEOM Not Mangue

(250 - 255)
Figura 3. Modelagem das classes de uso e cobertura da terra.

As primeiras classes modeladas foram as de agua e outros, sendo esta dividida em verde,
urbano, solo exposto e agropasto. Uma imagem tematica de geomorfologia da area da bacia
foi adicionada ao projeto, e utilizada como descritor para definir que areas verdes na classe de
planicies aluviais e fluvio-marinhas pertenciam a classe de mangue, diferenciando-a da classe
de floresta.

Apols a conclusdo da modelagem, trés processos de classificacdo prévia foram
executados, seguindo a hierarquia da modelagem, e utilizando o algoritmo classification.
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Primeiro foram classificadas dgua e outros; em seguida as diferentes classes de outros; e por
fim as seis classes finais. A classificacdo foi submetida a edicdo manual baseada em dados
coletados em campo. Com o fim da edicdo manual, 0 mapa de classificacdo de uso e cobertura
da terra foi concluido, com objetivo de escala 1:100.000.

A metodologia abordada para atestar a qualidade do mapeamento ¢ a de validagéo por
amostragem aleatoria e estratificada (Landim, 2003), fazendo uso das imagens do Google
Earth. A geracdo de pontos aleatorios para validacdo de mapeamento ja foi utilizada por
outros autores, como Silva et al. (2011) e Nascimento et al. (2013). Lopes (2009) atestou a
fidelidade geométrica das imagens do Google Earth em comparacdo com bases de dados
utilizadas em mapeamentos, estando passiveis de serem utilizadas para validag&o.

Diante da possibilidade de utilizacdo da base de imagens do Google Earth para validacéo,
0 resultado da classificacdo foi incorporado em formato vetorial ao software ArcGIS 10.1,
onde os centroides dos poligonos foram extraidos, gerando 4.365 pontos. Em seguida, 0s
pontos foram submetidos a fungdo subset features, do médulo Geostatistical Analyst, onde
passaram por uma reducéo percentual de 10%, restando 436 pontos aleatorios. Os pontos, que
portam em seus atributos os nomes das classes a quem pertencem, foram importados no
software Google Earth Pro, e sobrepostos a imagens de alta resolucdo, onde cada um foi
validado (Figura 4). Os pontos com usos compativeis ou incompativeis por classes a que
pertencem foram descritos e somados em uma planilha contendo a matriz de confuséo.

Por fim, como método de avaliagio da classificacdo, foi utilizado o Indice de Exatiddo
Global a partir do resultado da matriz de confusdo. Este indice € um dos coeficientes que
determinam a precisdo de mapeamentos, e é calculado a partir da divisdo da soma da diagonal
principal da matriz de confusdo pelo nimero total de amostras (Figueiredo & Vieira, 2007).

centroide:OBJECTID  ||94
centroide:Class_name||Floresta

Rotas: Até aqui- Dagui

Figura 4. Validagdo de pontos aleatorios no Google Earth.

3. Resultados e Discusséo

Ap0s a conclusdo da edicdo, 0 mapa tematico de uso e cobertura foi gerado, conforme a
Figura 5, e as areas das classes foram calculadas em km2. Os resultados apresentaram a classe
de agropasto como a dominante na area da bacia, com 436kmz, ou cerca de 54,37% da area
total. Esta classe encontra-se representada em toda a area da bacia, porém mais concentrada
na parte oeste, sobretudo no municipio de Itaborai, onde grandes quantidades de propriedades
apresentam rebanhos bovinos, caracterizando a pecuaria como a principal atividade rural da
bacia. Estes dados foram observados em trabalhos de campo realizados em 2015 e
evidenciados nos resultados da classificaco.
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Figura 5. Uso e cobertura da terra na Bacia Hidrogréfica do Rio Caceribu (BHRC).

A classe com a segunda maior area apresentada foi a de floresta, com 258km2 ou cerca de
32,2% da area total, estando esta mais concentrada na parte leste da bacia, com maior
presenca nas vertentes e divisores de dgua da bacia, nos municipios de Tangua e Rio Bonito.
Seguida da floresta, a area urbana apresentou 61km?2 ou cerca de 7,62% da area da bacia,
tendo maior representatividade nos perimetros urbanos de Rio Bonito e Tangua, a leste, e
sobretudo no perimetro urbano de Itaborai, a oeste, e distritos de Itaborai, como Venda das
Pedras, Porto das Caixas, Visconde de Itaborai, Itambi e Cabugu.

Também mais concentrada a oeste, mais precisamente na Area de Protecdo Ambiental
(APA) de Guapimirim, onde encontra-se a foz do rio Caceribu, a classe de mangue apresentou
28kmz, ou cerca de 3,56% da area total. Por se tratar de uma unidade de conservacdo, esta
classe de vegetacdo natural apresentou considerdvel contigiiidade espacial, refletindo uma
relativa preservacéo deste ecossistema fluvio-marinho.

Apresentando areas bem menores, as classes de solo exposto e de dgua completam a
classificacdo. O solo exposto apresentou 16km?, ou cerca de 1,9% da area total, estando mais
concentrado na parte norte da bacia, onde encontram-se as obras de construcdo do Complexo
Petroquimico do Rio de Janeiro (COMPERJ), além de areas menores espalhadas sobretudo
em volta do perimetro urbano de Itaborai. Estes dados refletem a intensificacdo da construcao
civil no municipio de Itaborai desde o inicio da construcdo do COMPERJ. Seguida do solo
exposto, a classe de agua, mais representada na APA de Guapimirim, a oeste da bacia,
apresentou 2,7km?, ou cerca de 0,35% da area total. A agua apresenta-se na forma da foz do
rio Caceribu e de alguns afluentes na rede hidrografica da APA de Guapimirim.

A matriz de confusdo (Tabela 2) representa o resultado da validacdo da classificacao feita
no Google Earth, onde os pontos de cada classe tematica foram analisados e tiveram suas
classes reais indicadas na tabela, de acordo com as imagens do Google Earth. As imagens do
Google Earth foram ajustadas para 06/01/2015, data mais proxima da imagem Landsat. Dos
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pontos aleatorios gerados pelo ArcGIS, 169 foram de floresta, onde 151 confirmaram a classe
no Google Earth, representando 89,35% de acertos. Todos os 18 pontos da classe floresta que
foram classificados equivocadamente eram compativeis com a classe de agropasto. A classe
de agropasto apresentou 81,16% de acertos, e 0s pontos classificados errados se apresentaram
mais compativeis com as classes de floresta e de urbanizacdo. A classe com maior acerto
percentual foi a de mangue, com 90%, onde 9 de seus pontos estavam compativeis com a
classe, e 1 se enquadrou mais com a classe de agropasto.

As classes com menores indices de exatiddo foram as de urbanizacdo, com 74,07%, e de
solo exposto, com 75,75%. Os pontos errados nestas duas classes apresentaram grande
confuséo entre elas e entre a classe de agropasto, segundo a interpretacdo da imagem. O
percentual total de acerto foi de 82,06%, enquanto que o indice de Exatid4o Global foi 0,828.

Tabela 2. Matriz de confusdo obtida a partir de validacdo no Google Earth

Classes Agropasto Floresta Mangue | Urbanizagao Solo Total Acertos
exposto

Agropasto 112 9 0 17 0 138 81,16%

Floresta 18 151 0 0 0 169 89,35%
Mangue 1 0 9 0 0 10 90%

Urbanizacéo 6 0 0 40 8 54 74,07%

Solo exposto 6 0 0 10 50 66 75,75%

Total 143 160 9 67 58 437 82,06%

4. Conclusodes

A classificacdo orientada a objetos, através da modelagem do conhecimento com
utilizacdo de descritores, mostrou resultados satisfatorios, que refletiram num menor esfor¢o
de edicdo dos mapas finais. O mapeamento dos tipos de usos e coberturas possibilitou
espacializar as ocorréncias, nas quais se verificou o dominio da classe de agropasto,
apresentando consideravel presenca também de florestas, areas urbanas e de mangue.

A validacdo do mapa final, utilizando pontos aleatérios em imagens do Google Earth,
revelou as limitagdes da modelagem dos descritores utilizados na classificacdo. Os pontos que
representaram erros em todos as classes apresentaram particular tendéncia a pertencerem a
classes exclusivas, como no caso da floresta, onde todos os pontos incompativeis com a classe
pertenciam a classe de agropasto. Esta particularidade, exibida na matriz de confusdes, aponta
em quais limites de classes ocorreram as incongruéncias da modelagem.

Além disso, cabe destacar as limitagdes da prépria técnica de validagcdo, como o
problema da escala, a data e a subjetividade da interpretacdo. Com um nivel de detalhamento
muito maior no Google Earth, alguns possiveis erros podem estar relacionados a objetos que
podem ndo ser observados na escala do mapeamento, cabendo destacar a simplificacdo deste.
Sobre a data, fator significativo, cabe elencar que a da imagem era cerca de trés meses
anterior a da data mais proxima disponivel no Google Earth, fato que pode contribuir para
algumas imprecisfes da validacdo. Além disso, o fator subjetividade da interpretagdo estd
agregado tanto no processo de classificacdo, como no de valida¢do. Quanto a geometria das
imagens, apesar das possiveis variacbes de precisdo, 0s pontos aleatérios aparentaram
compatibilidade com a localizacéo do centro dos fragmentos das diferentes classes.

A classificacdo na BHRC configura-se como um importante resultado desta pesquisa,
uma vez que nao sé gerou subsidios para a determinacao da distribui¢do do uso e cobertura da
terra, como tambeém abriu uma série de possibilidades de investigacéo relacionadas a analise e
gestdo ambiental, auxiliando assim na tomada de decisdo. E importante ainda salientar que
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todos os resultados encontram-se disponiveis em ambiente SIG, e poderdo ser utilizados em
outros estudos na area.
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