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RESUMO

As Areas de Preservacdo Permanente (APP) sio uma das ferramentas legais para a conservacio
da vegetacdo nativa restante no pafs, visto que, em todo o processo de ocupagdo no Brasil, a
fauna e flora sofrem pressao das intervengdes antrépicas. Nesse contexto, 0 monitoramento e
preservacdo dessas dreas sdo essenciais para a manutengdo dos biomas brasileiros,
principalmente para o bioma Mata Atlantica que vem sofrendo crescentes perdas. Nesse estudo
objetiva-se a avaliar o potencial da classificacdo baseada a objetos na identificacdo e
mapeamento de intervengdes antropicas em APP no Sul de Minas Gerais (MG). Primeiramente
realizou-se uma andlise exploratéria dos dados de ocorréncias de intervengdes antropicas em
APP no Sul de Minas nos anos de 2011 a 2019 obtidos com a Policia Civil (PC) de MG. Os
resultados dessa andlise apontaram para uma tendéncia de reducdo no nimero de ocorréncias,
com a identifica¢do de maiores aumentos anuais nos nimeros de ocorréncias para 0os municipios
de Estiva e Pouso Alegre. A segunda etapa foi o processo de mapeamento das intervengdes
realizado pela utilizacdo de uma classificacdo orientada a objetos (GEOBIA) no software
eCognition em imagens do satélite Sentinel-2, com a aplicacdo de conceitos de Data Mining e
Machine Learning. A area de estudo escolhida foi o municipio com maior indice de aumento
de ocorréncias de interven¢cdo em APP no periodo recente de 2016-2019 e o periodo escolhido
foi o mé&s com maior incidéncia de ocorréncias. Como resultado foi obtida uma variagao
negativa de vegetacdo arbérea em junho de 2018 no municipio de Pouso Alegre. Dessa variagao
de vegetacdo arbdrea, 0,74 km? foram de mudancas no uso do solo de APP, distribuidos em
3043 pontos, sendo 138 deles com dreas maiores que 1.000 m2. As classificacdes obtiveram
desempenho equilibrado (PRC-Precision and Recall under the curve e ROC-Received
Operator Characteristic under the curve préximos de 1) e satisfatério (Indice Kappa de 0,9072;
F-Measure médio de 0,926; MMC médio de 0,908), com apenas uma classe (cultivo) com
confusdo significativa na matriz de erros. Os resultados encontrados foram considerados
satisfatorios e, desta forma, espera-se que esse trabalho sirva como auxilio no planejamento e
gestao dos recursos da Policia Civil a fim de que haja uma fiscaliza¢do e combate efetivos ao
desmatamento do bioma Mata Atlantica no Sul de Minas Gerais.

Palavras-chave: Crimes ambientais; Sensoriamento Remoto; Machine Learning; Data Mining;
Mata Atlantica.
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INTRODUCAO GERAL

O processo de ocupagdo do Brasil constituiu-se historicamente pela substitui¢do da
paisagem nativa por atividades antrOpicas, principalmente pelo urbanismo e atividades
agropecudrias, por meio da exploracao excessiva dos recursos naturais, sem a consideragio da
sustentabilidade (COUTINHO et al., 2013). Esse processo de ocupagdo trouxe uma grande
pressdo ao meio ambiente (CHAICHI; DAIM, 2018). As interferéncias humanas nas paisagens
nativas converteram extensas e continuas areas de cobertura vegetal em fragmentos de florestas,
comprometendo suas funcdes ambientais e, consequentemente, as contribuicdes destas para os
ecossistemas (TREVISAN et al., 2020). Essa supressao agrava o processo de degradacdo

ambiental, ocasionando impactos negativos para a fauna e flora (SILVA et al., 2015).

Um dos recursos legais que visa reduzir o impacto das atividades antrépicas e preservar
os fragmentos restantes, além de mitigar os danos causados, sdo as Areas de Preservacio
Permanente (APP) (GASS et al, 2016). Definidas pela Lei 12.651/2012, o Novo Cdédigo
Florestal Brasileiro de 2012, as APP sao dreas cobertas ou nao por vegetacao nativa, que possui
a funcdo de proteger os recursos naturais, recursos hidricos, a paisagem, a estabilidade
geoldgica, a fauna e flora e também de assegurar o bem-estar da sociedade (BRASIL, 2012).
Além da func¢do ambiental de preservar a vegetacdo e a biodiversidade, as APP possuem uma
importancia social e econdmica, uma vez que as dreas conservadas também tém valor social e

econdomico (MMA, 2011).

Visto que a fung¢@o de preservar o meio ambiente € de responsabilidade do estado, este,
por sua vez, utiliza da politica ambiental para controlar e fiscalizar a devastagdo ambiental
(TRIDAPALLI et al., 2011). Nessa perspectiva, o Estado de Minas Gerais aprovou a Lei n°
20.992 de 16 de dezembro de 2013, que corresponde a politica florestal e de protecdo da
biodiversidade do Estado (MINAS GERALIS, 2013). Todavia, mesmo ap6s o Novo Cddigo
Florestal e dos esforcos dos Estados em combater a degradagao, o cendrio de uso conflitivo de
solo em dreas de preservagdo ainda pode ser encontrado em boa parte dos principais biomas
(INPE, 2019). De acordo com o ultimo relatério do SOS Mata Atlantica (2019), MG tem

demonstrado um incremento nas taxas de desmatamento.

O Sul de Minas Gerais (MG) € caracterizado, em sua grande maioria, por pequenas
propriedades, sendo considerado o segundo estado com maior nimero de propriedades rurais,

de acordo com o IBGE (2017), e possui o setor agropecudrio como grande segmento econdmico
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daregido. As principais atividades da regido sdo a cafeicultura, olericultura, plantagdo de milho
e atividades de pecudria leiteira (CASTRO, 2016). Além disso, em muitas propriedades rurais,
principalmente as de pequeno porte, as APP sao ocupadas com atividades agricolas e pecudria,
dado que nao ha uma grande disponibilidade de drea e essas atividades sdo representativas na

renda dos proprietarios (MARTINS; REZENDE, 2020).

Nessa acepcao, o monitoramento de intervengdes antrépicas em APP se faz necessario
e as geotecnologias assumem um importante papel. Técnicas de Sensoriamento Remoto e
Geoprocessamento tém sido amplamente usadas para estudos ambientais em diversas dreas
(SILVA; GUIMARAES; OLIVEIRA, 2017). Os Sistemas de Informagdes Geogriéficas (SIG)
facilitam as andlises, as simula¢des do espaco geografico e seus processos naturais e a interacao
desses com a informagao espacial, visando a produ¢do de mapas com predicdes de degradacao
e urbanizacdo (O’SULLIVAN; BERGMANN; THATCHER, 2018; PONDORFER, 2019). As
aplicagdes de imagens de satélite na andlise do uso e ocupacdo do solo sdo utilizadas na
deteccao da degradagao vegetal, com a possibilidade de estimar o nivel e a evolug¢do ao longo
do tempo das degradagdes (TEIXEIRA; CAMARGO; MARTINS JUNIOR, 2018). Uma dessas
aplicacdes € a classificacdo supervisionada, que possui diversas metodologias de elaboragao,
como a classificacdo pixel-a-pixel e a orientada a objetos (GEOBIA), e possibilita a obtengdo e
analise de diversos dados ambientais de forma indireta de uma vasta area (MOSKAL;

DUNBAR; JAKUBAUSKAS, 2002).

Por anos a metodologia de classificacdo pixel-a-pixel foi utilizada amplamente para a
geracdo de mapas teméticos de imagens de satélites, seja pela classificagdo supervisionada ou
ndo supervisionada (AMARSAIKHAN er al., 2010; AMARSAIKHAN, et al, 2012;
ENDERLE; WEITH, 2005). O método pixel-a-pixel analisa apenas as propriedades espectrais
de cada pixel sem considerar as outras caracteristicas. Com o0s avangos tecnoldgicos e a
disponibilidade de dados mais detalhados, a possibilidade de uso das informagdes espaciais
para resultados mais precisos tornou-se realidade (MAKINDE et al., 2016). As classificacoes
baseadas em objetos, do termo Geographic Object-based Image Analysis (GEOBIA), foram
desenvolvidas com o intuito de aprimorar a técnica pixel-a-pixel. Diferentemente da antiga
técnica, a classificagdo pela GEOBIA se baseia em um conjunto de pixels similares, que
constitui um objeto. Esses pixels sdo agrupados de acordo com as propriedades espectrais,
tamanho, forma e textura. A GEOBIA utiliza um processo de segmentacao da imagem aliado a

algoritmos inteligentes interativo, Data Mining € Machine Learning para alcancar uma
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classificacdo semiautomatica que traz resultados mais acurados que a classificacao pixel-a-pixel

(NYAMJARGAL, 2019; LIU; XIA, 2010; WEIGH; RIGGAN, 2012).

Por esse prisma, esta dissertagdo objetiva-se em identificar e mapear as intervengdes

antropicas em APP no Sul de Minas Gerais.

A dissertacao estd dividida em dois capitulos: o Capitulo I realizou a andlise exploratéria
do banco de dados, obtido da Policia Civil do estado de Minas Gerais, de ocorréncias de
intervengdes antropicas em APP no Sul de Minas Gerais, no periodo de 2011-2019; e o Capitulo
IT teve como propodsito a utilizacdo da classificacdo orientada a objetos (GEOBIA) e de
conceitos de Data Mining e Machine Learning para a investigacao de intervencdes antrépicas

em APP no Sul de Minas.
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OBJETIVOS

OBJETIVO GERAL

Avaliar o potencial da classificacdo baseada em objetos na identificacdo e mapeamento

de intervengdes antrpicas em Areas de Preservacio Permanente (APP) no Sul de Minas Gerais.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Descrever a caracterizacdo espacial e temporal das ocorréncias de intervengdes

antrépicas em APP no Sul de Minas Gerais por meio dos dados obtidos da Policia Civil.

Identificar os objetos-alvos de mudancgas no uso do solo que preconizam as intervengdes

antrépicas em APP.
Relatar as mudancas de vegetacdo em APP e suas proximidades.

Inferir a qualidade dos resultados.
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CAPITULO I

ANALISE MULTITEMPORAL DA DISTRIBUICAO DE
INTERVENCOES ANTROPICAS EM APP NO SUL DE
MINAS GERAIS

RESUMO

A andlise de impactos ambientais € uma tarefa fundamental no desenvolvimento da sociedade,
uma vez que a preservacdo ambiental € crucial no planejamento urbano, evitando o uso e
ocupacdo desordenado do solo que acarreta diversos problemas ambientais nos municipios. A
principal estratégia de preservacdo dos ecossistemas remanescentes € a adocdo de dreas
protegidas, como as Areas de Protecio Permanente (APP). O objetivo desse estudo é descrever
uma andlise exploratdria, estatisticamente e multitemporalmente, das intervencdes antropicas
em APP no Sul de Minas Gerais e identificar os focos dessas violagdes ambientais por meio do
geoprocessamento e dos Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG). As andlises foram
baseadas nos dados obtidos dos registros de campo dos policiais do 17° Departamento da Policia
Civil de Minas Gerais. Os dados espaciais foram processados no QGIS pelo uso de banco de
dados SQL. Um total de 2.806 intervengdes antropicas em APP foram reportadas entre jan.
2011 e dez. 2019 nas trés regionais que abrangem o 17° Departamento. A andlise multitemporal
indicou uma redugdo das intervencdes em 2012 com relacdo ao ano de 2011 na area estudada.
Uma possivel explicacdo seria a revisao das leis ambientais que ocorreu com o Novo Cédigo
Florestal adotado no periodo, trazendo afrouxamentos na legislacdo ambiental referente a
delimitacdo e preservacdo das APP. Houve uma tendéncia de reducdo dos casos na 1* e 3*
regionais; a 2* regional apresentou, a partir de 2017, uma tendéncia de aumento de ocorréncias.
O menor indice de interven¢do ocorreu na 3* regional de Itajuba que atingiu uma reducao de
66% dos casos no ano de 2018 em comparacdo com 2011. Por municipio, as maiores variagdes
positivas no nimero de ocorréncias ocorreram nos municipios de Estiva e de Pouso Alegre,
ambos localizados na 1* Regional. A andlise espacial apontou uma alta ocorréncia de
intervencdes proximas as dreas urbanas e andlise estatistica das séries temporal indicou uma
tendéncia de reducdo de ocorréncias nas trés regionais.

Palavras-chave: Andlise espacial; Areas de Protecdao Permanente; SIG; QGIS; Estatistica.
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1.1. INTRODUCAO

O Art. 255 da Constitui¢do Brasileira assegura os direitos da sociedade a um meio
ambiente balanceado, onde tanto o governo quanto os cidaddos sdo responséveis, sem nenhuma
excecdo, pela protecdo e manutengdo do meio ambiente para a presente e futura geracdo
(BRASIL, 1988a). Embora a Legislacdo Ambiental tenha sofrido diversas alteracdes ao longo
de sua historia, a principal estratégia do governo brasileiro para protecdo e conservagdo dos
ecossistemas é a adogdo de dreas de protegdo, como as Areas de Protegdo permanente (APP) e

as Unidades de Conservacao (UC) (ALTMANN; STANTON, 2018).

A protecdo das APP € garantida pelo Codigo Florestal Brasileiro (12.651/12), conhecido
como o novo Cdédigo Florestal, o qual substituiu o Cddigo Florestal de 1965, trazendo novos
mecanismos e atualizando os ja existentes (CAMPAGNOLO et al., 2017). A funcdo das APP
€ a conservagdo de recursos naturais como os corpos d’dgua, vegetacdo nativa, vegetacao no
entorno de nascentes e de calha do rio, além de garantir a restauracao de dreas degradadas pelas

atividades antrépicas (FREITAS; MORAES; STORINO, 2013).

A violagdo de APP € considerada um crime ambiental de acordo com a Lei de Crimes
Ambientais (n° 9.605/98), o qual esté relacionado ao crime de polui¢do do meio ambiente de
qualquer forma, incluindo crime contra a fauna e flora, poluicao contra ao planejamento urbano
e gestdo ambiental (BRASIL, 1988b). Além do mais, a manutencio da preservacdo ambiental
€ essencial para orientar a organizagdo do uso e ocupacao do solo da sociedade, o qual, se ndo
for bem planejado, pode acarretar numerosos problemas ambientais, tais como aumento do
escoamento superficial e inundagdes, surtos epidémicos, deslizamentos de terra, entre outros

(EDELMAN; SCHUSTER; SAID, 2017).

Nao obstante dos beneficios oriundos da conservagdao das APP para a prosperidade da
sociedade, pontos controversos na aprovacdo do novo Codigo Florestal sdo apontados. Um
deles é a mudanca nos limites de APP de calha de rio, visto que houve uma reducao no tamanho
das faixas a serem preservadas (TANIWAKI et al., 2018; SOARES-FILHO et al., 2014). No
sul de Minas Gerais, os efeitos dessa mudanga impactardo os recursos naturais da regido em

breve com o aumento das taxas de desmatamento (STAN et al., 2015).

A Policia Civil € constitucionalmente responsavel pelas fungdes de policia judicial e de
investigagdes sobre crimes de ofensa, incluindo as violagdes das leis ambientais que ocorram

na sua jurisdicao. O registro de qualquer tipo de crime € feito por um sistema automatizado que
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armazena essas informacgdes, todavia o potencial geoespacial desse banco de dados ndo €
devidamente explorado. Estatisticas criminais sdo fundamentais nas atividades e no
planejamento da Policia Civil (RIBEIRO, 2017). Ademais, Sistemas de Informacoes
Geogréficas (SIG) e técnicas de geoprocessamento sdao ferramentas essenciais na andlise de
uma gama de problemas ambientais e na provisdao de informagdes para tomadas de decisdao
(SAURET, 2012). Posto que as intervengdes antropicas no meio ambiente causam distirbio na
conservacao dos ecossistemas e que o estado de Minas Gerais (MG) possui uma ampla
quantidade de dreas a serem preservadas, MG tende a ter maiores taxas de intervengdes
antropicas nessas dreas. A disponibilidade desses dados de intervengdes antropicas em
coordenadas geograficas combinada a tecnologia SIG viabiliza uma numerosa quantidade de

andlises a serem usadas para avaliar as violagdes de leis ambientais.

O objetivo desse estudo € descrever uma andlise exploratdria, de forma estatistica e
multitemporal, das violacOes de leis ambientais relacionadas as intervencdes antropicas em
APP e identificar espacialmente &areas de hotspots por meio do uso de técnicas de
geoprocessamento e SIG. Dessa forma, esses mapas deverao servir como suporte a tomada de
decisdo da Policia Civil, de modo a reduzir gastos excessivos e expandir iniciativas de amparo

ao meio ambiente.

1.2. MATERIAIS E METODOS
1.2.1. Area de estudo

O estado brasileiro de Minas Gerais (MG) possui uma vasta drea devastadas do bioma
Mata Atlantica. De acordo com o boletim de 2019 da Fundacao SOS Mata Atlantica, MG
apresenta o maior indice de desmatamento de Mata Atlantica entre 2017 e 2018 dentre todos os
outros estados. Nos ultimos 5 anos, MG esteve entre os 3 mais estados que desmataram (SOS

MATA ATLANTICA, 2019).

As intervengdes em APP avaliadas foram obtidas nos registros do 17° Departamento da
Policia Civil de MG, localizado no sul de Minas Gerais, Brasil. A Figura 1.1 retrata a
localizagdo espacial dos 72 municipios sob o comando do 17° Departamento, que consiste em
3 delegacias regionais no Sul de MG. A primeira regional localiza-se no municipio de Pouso
Alegre, disposto na parte sudoeste da regido estudada e a maior area das 3 regionais, e abrange
33 municipios a serem monitorados pelos policiais. A segunda regional estd localizada na

cidade de Sao Lourengo e engloba 24 municipios. A ultima regional encontra-se em Itajubd e
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abarca apenas 24 municipios, sendo a menor dentre as regionais do estudo. Os trés municipios
que possuem delegacias regionais possuem juntos uma populacdo estimada de 293.457
habitantes, cerca de 900 km? e um Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) médio de 0,773

(IBGE, 2017).
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Figura 1.1 - Localizag@o das trés regionais sob comando do 17° Departamento da Policia Civil de Minas Gerais,
Brasil

1.2.2. Metodologia

A andlise espago-temporal dos padrdes de intervencdes antrdpicas foi baseada nos
registros de campo de policiais civis do 17° Departamento de MG. Esses dados sd@o registrados
em um moédulo digital chamado REDS (Relatério de Evento de Defesa Social) que possui uma
sequéncia numérica anual Unica para facilitar o rastreamento da ocorréncia. Esse registro é
executado, geralmente, no local da dentincia recebida e confeccionado pelo perito da Policia
Civil. O REDS permite a insercdo de informacdes sociais e ambientais, além de computar
informacdes de nome, data, horario, endereco e as coordenadas geograficas da ocorréncia, a

qual foi utilizava na andlise desse estudo.

Do banco de dados da Policia Civil, foram disponibilizados os registros de ocorréncias
de interven¢des antropicas em APP de MG no periodo de 2011 a 2019. Um total de 41.723
ocorréncias foram disponibilizadas no formato de arquivo de Excel com uma coluna especifica

para as coordenadas geogréficas de cada ocorréncia. Os dados foram processados no software
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SIG de cddigo aberto Quantum GIS (QGIS), incluindo o plugin de banco de dados Spatialite
para a aplicacdo de consultas com a linguagem Structure Query Language (SQL) (QGIS, 2019;
SPATIALITE, 2015).

A primeira etapa foi selecionar somente as ocorréncias no 17° Departamento e suas
respectivas regionais por meio de consultas SQL. Apds a espacializagdo dos registros no QGIS,
os dados que ndo pertenciam ao 17° Departamento foram descartados devido a erros de
geolocalizacdo no registro do REDS. Na 1* Regional, 79 registros foram desconsiderados de
1.527 ocorréncias, cerca de 5% de dados sem coordenadas corretas. O total de ocorréncias foi
de 737 na 2* Regional com 29 registros erroneos de intervencoes (cerca de 4%). A regional de
Itajubd registrou 677 ocorréncias no periodo avaliado, com 27 casos (cerca de 4%) obtidos com

coordenadas equivocadas.

Posterior ao refinamento espacial dos dados, combinagdes temporais foram executadas
no banco de dados com o uso de consultas SQL para organizar e confeccionar os dados em
séries anuais para cada regional. Os dados foram analisados no software RStudio, por meio da
linguagem de programacdo R, a fim de identificar padrdes de variacdo. Além disso, utilizou-se
o software Minitab versdo 19.2020.01 para realizar uma andlise estatistica da tendéncia das
séries temporais de ocorréncias nas 3 regionais. Testou-se 3 tipos de modelos (quadrético, curva
S e linear) e o mais preciso, de acordo com os indices Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM)
que expressa em porcentagem o erro da previsao; Desvio Absoluto Médio (DAM) e Desvio
Percentual Médio (DPM), foi o escolhido para fazer a previsdo de ocorréncias para 3 anos.
Valores menores indicam um ajuste melhor. Geralmente, os trés indices s@o indicados para
escolher a melhor previsao, porém o EPAM ¢ o indice mais decisivo em caso de um modelo

ndo ter os menores valores para os trés indices (MINITAB, 2019).

Por intermédio da ferramenta de mapas de calor disponivel do QGIS, tornou-se mais
acessivel a identificacdo e avaliacdo das dreas mais afetadas por intervengdes antropicas na
regido sob supervisdo do 17° Departamento. Os mapas foram confeccionados com raio de Skm
para cada ocorréncia. Os seguintes dados de dreas de interesse foram inseridos nos mapas de
calor: manchas urbanas, obtidas na Embrapa (2015); rodovias estaduais, retiradas da base de
dados do IBGE (2014); hidrografia do banco de dados do SISEMA (2019); e vegetacao nativa,
dos dados do Instituto Estadual de Florestas (IEF) disponibilizados no SISEMA (2019).

Ademais, por meio da ferramenta “ponto médio” do QGIS, foram analisados os pontos

médios das ocorréncias de cada regional e o resultado foi comparado a real localizacao das
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delegacias regionais, com o objetivo de avaliar se as centrais regionais estariam posicionadas a

fim de gerenciar efetivamente todas as suas respectivas ocorréncias ambientais.

1.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A distribui¢do espacial das intervencdes antrépicas coletadas no banco de dados da
Policia Civil foi realizada conforme a localizagdo geogréfica das trés regionais descritas na
Secdo 1.2.1. O ponto médio calculado da distribui¢c@o das ocorréncias analisadas foi comparado
a cada localidade das delegacias regionais, ambas representadas pelos simbolos coloridos e suas
respectivas legendas (Figura 1.2). Dentre todas as regionais analisadas, a delegacia regional de
Itajuba foi a melhor localizada geograficamente, seguida pela regional de Sao Lourengo e, por
fim, pela a regional de Pouso Alegre. Cabe destacar que a 1* Regional de Pouso Alegre possui
uma maior concentracdo de intervencdes antropicas em APP distantes da localizagdao da
delegacia regional, devido a ampla drea que consiste na 1* Regional, como pode ser notado na

Figura 1.2.
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Figura 1.2 - Localizacdo de cada delegacia regional e dos pontos médios calculados das ocorréncias de
intervencdes antrépicas em APP do Sul de Minas Gerais

A Figura 1.3 apresenta a comparacdo entre o nimero de ocorréncias de intervengdes

antrépicas por ano (total de 1448 casos) para a 1° Regional de Pouso Alegre e, na Figura 1.4,
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aponta o comportamento espacial dessas ocorréncias ao longo do periodo analisado. Nota-se
que na Figura 1.3 houve um decréscimo de 39 (17,1%) no nimero de ocorréncias no ano de
2012, e de 59 (25,9%) no ano de 2013 quando comparados ao ano de 2011. Embora houve uma
redu¢do no nimero de ocorréncias observadas, uma maior concentracdo de intervencoes
antrdpicas foi registrada em um raio de até 80 km da delegacia regional de Pouso Alegre (Figura
1.4). No periodo 2011-2013 observa-se um padrdo concentrado em alguns centros urbanos,
como Ouro Fino, Pouso Alegre e Cambui, fato que ndo se nota nos anos seguintes, com exce¢ao
de 2018 em que se observa uma grande concentracdo em Pouso Alegre. As ocorréncias nao
demonstram um padrdo de proximidade com relagdo aos dados de rodovias, hidrografia e
vegetacdo nativa. Notou-se, de um modo geral, que as ocorréncias tendem a se localizar nas

proximidades das dreas urbanas.

Ao Sul de Pouso Alegre, mais especificamente no municipio de Estiva a menos de 35
km da delegacia regional, 0 mesmo reportou uma variacdo positiva de 17 ocorréncias de 2012
para 2013. A segunda maior variacdo nesse periodo foi no municipio de Jacutinga, com um

incremento positivo de 8 ocorréncias.

Por outro lado, houve uma estabilizacdo no nimero de ocorréncias que se iniciou em
2013 e permaneceu até 2016, o qual ndo superou o limite de variagdo de 10 ocorréncias anuais
na 1° Regional. Cerca de 165 ocorréncias foram observadas em 2014 com uma reducdo de
27,63% em comparacdo a 2011, ano o qual obteve-se o maior indice de ocorréncias de
intervencgdes antropicas em APP. Destaca-se Pouso Alegre, que de 2015 para 2016, apresentou
uma reducdo de 46, 4% (13 ocorréncias). Essa redu¢do observada pode estar relacionada a
implementagdo de melhorias no sistema de controle e digitalizacdo dos dados que aprimoraram
as estratégias e esforcos da Policia Civil. Complementarmente, as novas leis ambientais
adotadas no Novo Cddigo Florestal em 2012 podem ter otimizado a estratégia, ndo
necessariamente para melhor, de protecio ao meio ambiente e reduzido o ndmero de

ocorréncias reportadas devido as leis mais brandas.

Uma atenuag@o nos casos também foi notada em 2017 seguida de um incremento em
2018, todavia mantendo-se 22% abaixo dos anos anteriores. Nesse incremento geral para a 1*
Regional, Pouso Alegre obteve o maior aumento do periodo 2011-2019 para o municipio. No
ano de 2019 também foi reportada uma redugdo nas ocorréncias, atingindo o menor patamar
em todos os anos avaliados. Destaque para Pouso Alegre que obteve a maior reducio (8

ocorréncias) para o periodo 2018-2019.
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Figura 1.4 - Distribuicao espacial das ocorréncias anuais de intervencdes antrépicas em APP na 1* Regional de
Pouso Alegre

Na andlise da série temporal de ocorréncias para a 1* regional para diferentes modelos,
disponiveis no APENDICE I — Testes de tendéncia 1® regional, o melhor modelo testado para
andlise de tendéncia foi o quadratico. Na Figura 1.5 € possivel observar a continuagdo da
tendéncia de diminui¢do, observada nos dltimos anos, no nimero de ocorréncias na 1* regional.

Prevé-se que em 2021 e 2022 as ocorréncias fiquem abaixo de 100.
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Modelo de Tendéncia Quadratico
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Figura 1.5 - Gréfico de andlise de tendéncia na série temporal da 1° regional com previsdo de 3 anos

As ocorréncias de intervencdes anuais na 2* Regional de Sdo Lourengo sdo apresentadas
na Figura 1.6. A média anual encontrada foi de 78,7 ocorréncias considerando o periodo de 9
anos (2011-2019) dos dados, totalizando 708 ocorréncias. Observa-se uma maior ocorréncia de
intervengdes em APP em 2011 e 2015 com 94 e 90 registros, respectivamente. Embora nio haja
uma tendéncia na varia¢ao anual dos nimeros de ocorréncias reportadas no 17° Departamento,
poucas ocorréncias foram notadas em 2017 na 2* Regional, assim como nos dados da 1?
Regional. Inversamente, um padrdo espacial foi observado na concentracdo de intervengdes
antrépicas em APP que apresenta uma concentracao de ocorréncias proximas a localizag¢do da

delegacia regional (Figura 1.7).

Diferentemente da 1* Regional, a Regional de Sao Lourenco apresentou um aumento
das ocorréncias no ano de 2019. A maior variagdo nesse periodo foi no municipio de Cruzilia,
com aumento de 8 ocorréncias. A maior variacdo do periodo total analisado (2011-2019) foi no
municipio de Caxambu que, mesmo com a tendéncia de diminui¢do de casos em 2016, reportou

um aumento de 9 ocorréncias, tendo no ano anterior nenhuma ocorréncia registrada.

Na por¢do Sul e Sudeste da 2* Regional observa-se a ocorréncia de intervencdes em
grandes dreas de vegetacdo nativa, onde se localiza o Parque Estadual da Serra do Papagaio e
uma por¢ao do Parque Estadual do Itatiaia. Nao houve um padrao de distribui¢do com relagao

aos dados de rodovia e hidrografia
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Figura 1.7 - Distribuicdo espacial das ocorréncias anuais de intervengdes antrépicas em APP na 2 Regional de
Sao Lourengo

O melhor modelo de andlise de tendéncia para a série temporal da 2* regional também
foi o quadratico (APENDICE II — Testes de tendéncia 2° regional). A Figura 1.8 apresenta a
andlise de tendéncia que aponta uma estabilizacdo nas ocorréncias, por volta de 67 ocorréncias

por ano a partir de 2021.
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Modelo de Tendéncia Quadrético
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Figura 1.8 - Gréfico de andlise da tendéncia na série temporal da 2° regional com previsdo de 3 anos

Em geral, as ocorréncias de intervencdes na 3* Regional apresentadas na Figura 1.9
seguem 0 mesmo comportamento das outras regionais com altos indices de registros em 2011.
O total de ocorréncias foi de 650. Nao obstante das variagdes observadas nos anos seguintes
das regionais anteriores, os resultados obtidos indicam uma tendéncia de redugdo iniciada em
2012, com excecao do ano de 2015, nas ocorréncias de intervengdes antrépicas em APP na 3*
Regional (Figura 1.9). No ano de 2018 essa diminuicdo atingiu o patamar dos 66%, no qual
obteve-se 0 menor nimero de ocorréncias em todo o periodo avaliado, com exce¢do dos dados
de 2019, em contrapartida a tendéncia de aumento nas ocorréncias em 2018-2019 das outras
regionais. A respeito dos padroes espaciais (Figura 1.10), verificou-se uma ocorréncia similar
as outras regionais durante o periodo 2011-2015, no qual houve um maior indice de ocorréncias
proximas a localizacdo da delegacia regional, embora houve um declinio no nimero total de

ocorréncias observadas.

A maior variagdao encontrada na 3* Regional foi no municipio de Cristina entre 2013-
2014, com um aumento de 9 ocorréncias. Em geral, as ocorréncias se dispdem ao redor da
Delegacia Regional de Itajubd, com alguns pontos de foco ao Leste/Nordeste da regional. Nao
ha nenhum padrdo espacial com relagdo aos dados de rodovia e hidrografia. Com relac@o as
areas de vegetacdo nativa, notou-se uma concentragao anormal de ocorréncias na zonal rural da
divisa entre os municipios de Cristina e Maria da Fé em 2016, localizados no nordeste da

regional.
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Figura 1.10 - Distribuig@o espacial das ocorréncias anuais de intervencdes antropicas em APP na 3* Regional de

Itajubé

O modelo com melhor ajuste para a andlise da série temporal da 3* regional foi o de

Curva S (APENDICE III — Testes de tendéncia 3* regional). A Figura 1.11 mostra uma

tendéncia de redug¢do na quantidade de ocorréncias da regional, atingindo um patamar de

aproximadamente 30 ocorréncias por ano.
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Modelo de Tendéncia de Curva S
Yt = (1073) /(-10,1195 + 17,5238x(1,07592/t))
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Figura 1.11 - Gréfico de andlise da tendéncia na série temporal da 3* regional com previsdo de 3 anos
1.4. CONCLUSOES

A rica biodiversidade encontrada no sul de Minas Gerais estd sendo ameacada por ac¢des
antropicas. Posto que existem leis ambientais focadas na conservagdo do meio ambiente e sua
biodiversidade, a¢gdes antrépicas em APP ainda ocorrem devido ao, principalmente, processo
de urbanizac¢ao e ao desenvolvimento nio-sustentdvel. Embasado nos registros da Policia Civil
de MG, um total de 2.806 ocorréncias de intervengdes antropicas em APP foram reportadas no
periodo de janeiro de 2011 a dezembro de 2019. Esses dados foram traduzidos e descritos, por

meio da estatistica e andlise espacial, com sucesso.

Uma maior frequéncia de focos de intervengdes antropicas foi encontrada na 1* Regional
devido a maior drea de abrangéncia dos municipios. A andlise temporal indicou uma redug@o
nas ocorréncias reportadas no ano de 2012 em comparacao com 2011. Uma possivel explicagdo
para tal fato € a revisao no Coédigo Florestal ocorrida em 2012 que trouxe mudancas e
afrouxamentos nas leis de conservacdo e restauracdo de APP. A tendéncia de redugdo das
ocorréncias manteve-se para a 3* Regional de Itajub4 e atingiu o nivel de 66% de redu¢do em
2018, tornando-se o menor indice de intervencdes antrdpicas no periodo de 9 anos analisados.
Os maiores aumentos, dentro de um ano, nas intervengdes ocorreram nos municipios da Estiva

e Pouso Alegre.

Nessa acepcao, andlises espaciais sdo indispensaveis para compreender os padrdes nas
ocorréncias observadas pela Policia Civil e aprimorar a eficiéncia do efetivo policial e
coordenar a gestdo com o intuito de otimizar o cumprimento das leis ambientais. Os resultados
obtidos apontam para uma maior frequéncia de ocorréncias proximas as dreas urbanas. Esse

fato demonstra a possibilidade do efetivo da Policia Civil se limitar as areas dos centros
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urbanos, seja por falta de recursos humanos, quanto por falta de recursos financeiros, uma vez
que o corpo efetivo da Policia Civil ndo cobre apenas ocorréncias relacionadas ao meio
ambiente, fato que contribui para a reducao da efetividade do monitoramento de ocorréncias

em areas mais remotas.

As andlises estatisticas de tendéncias das regionais mostraram, com as previsdes, uma
propensdo a reducdo no numero de ocorréncias de intervengdes em APP. Essa tendéncia nao
representa a realidade, sob o prisma das APP estarem sendo preservadas, haja vista a
fragilizacdo das leis ambientais com o novo Cddigo Florestal e a condicdo de fiscalizacdo da
Policia Civil aqui descritas que provavelmente geram uma subnotificacdio (POSSAMALI
GONCALVES, 2017); ademais, tém-se os relatérios da SOS Mata Atlantica (2019) que

apontam para um crescente desmatamento em MG nos anos 2018-2019.
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CAPITULO I

MAPEAMENTO DE INTERVENCOES ANTROPICAS
EM APP NO SUL DE MINAS POR MEIO DE ANALISE
ORIENTADA A OBJETOS

RESUMO

A Mata Atlantica € o bioma brasileiro mais desmatado com apenas 12,4% da vegetacdo nativa
restante, sendo Minas Gerais o estado com a maior concentragdo de fragmentos remanescentes.
Todavia, Minas Gerais também foi o estado que mais desmatou esse bioma entre 2018-2019.
Nessa acepg¢do, o monitoramento do desmatamento no estado € essencial para a preservagdo do
meio ambiente. Umas das ferramentas legais brasileiras para a preservacdo de recursos
ambientais sdo as Areas de Preservacdo Permanente (APP). A vista disso, esse estudo
investigou o municipio do Sul de Minas Gerais com maior alteracdo quantitativa de
intervencoes antrépicas em APP. Esse mapeamento foi realizado pelo uso de uma classificacao
com andlise orientada a objetos (GEOBIA) nas imagens do Sentinel-2, com aplicacdo de
conceitos de Data Mining e Machine Learning. Os resultados foram submetidos a andlise
estatistica e avaliacdo de precisdo e acuricia. Inferiu-se uma variagdo negativa de vegetacao
arbérea em junho de 2018. Foram detectadas 0,74 km? de mudancas no uso do solo de APP
nesse més, distribuidos em 3043 pontos. Os 138 pontos de variacdo negativa maiores que 1000
m? sdo os que devem receber aten¢do do 6rgado fiscalizador. A drvore de decisdao obteve
desempenho equilibrado (PRC e ROC préximos de 1) e satisfatério (Indice Kappa de 0,9072;
F-Measure médio de 0,926; MMC médio de 0,908), com apenas uma classe (cultivo) com
confusdo significativa na matriz de erros. A metodologia proposta, ao se cruzar a classificacado
com o banco de dados da Policia Civil, foi capaz de identificar um nimero maior de mudancgas
em vegetacdo proximas a APP. Imagens com melhores resolucdes podem contribuir para a
melhoria da identificacdo. Espera-se que esse estudo sirva de embasamento para uma gestao
mais eficiente dos recursos da Policia Civil no combate ao desmatamento da regido.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto; SIG; Estatistica; Bioma Mata Atlantica.
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2.1. INTRODUCAO

O bioma Brasileiro Mata Atlantica € uma das maiores concentragdes de biodiversidade
mundial (LEAO et al., 2014). Este também é o bioma brasileiro mais desmatado, cerca de
12,4% da floresta original ainda permanece, o equivalente a uma area de 16,3 milhdes de
hectares. O estado de Minas Gerais (MG) é o estado com maior porcentagem de remanescentes
do bioma Mata Atlantica com cerca de 17 % (2,8 milhdes de hectares). O dltimo boletim da
ONG SOS Mata Atlantica aponta que entre 2018-2019 houve um aumento de 27,2% de
desmatamento em relacdo ao periodo anterior de 2017-2018. MG apresentou a maior taxa de

desmatamento (4.972 hectares) entre os estados (SOS MATA ATLANTICA, 2019).

Devido esse crescente desmatamento, um monitoramento efetivo se faz necessario para
subsidiar os esforcos do Estado em proteger o meio ambiente. Uma das dreas a serem protegidas
sdo as Areas de Protecio Permanente (APP), instauradas pelo Cédigo Florestal Brasileiro de
1965 (Lei n°® 4.771 de 16 de setembro de 1965) e atualizadas pelo novo Cdédigo Florestal
Brasileiro de 2012 (Lei n° 12.651 de 25 de maio de 2012) (RIBEIRO, 2011). De acordo com
Art. 3, Inciso II, as APP sao dreas protegidas, podendo ser cobertas por vegetacido nativa ou
ndo, com a fun¢do ambiental de proteger o solo, de resguardar a biodiversidade, a paisagem e
os recursos hidricos, além de facilitar o fluxo génico da fauna e flora e assegurar o bem-estar

da sociedade (BRASIL, 2012).

Recursos de geotecnologias vem sendo utilizados em variados estudo para a
identificacdo de desmatamento em diversas dreas do Brasil (CLEMENTE; ESPIRITO-SANTO;
LEITE, 2020; COSTA et al., 2019; PORANGABA; AMORIM, 2019). As geotecnologias sao
um suporte a tomada de decisdo e planejamento dos 6rgdos publicos e privados responsaveis

por essa protecio (RAMOS; NOBREGA, 2020).

Uma das geotecnologias mais utilizada para esse fim é o Sensoriamento Remoto (SR).
O SR permite varrer uma vasta drea de modo mais rapido e sem a necessidade de um extenso
trabalho de campo (SANCHEZ, 2013). Um dos produtos possiveis do Sensoriamento Remoto
€ a classificacdo supervisionada de imagens de satélite. Por anos essas classificacdes foram
feitas pelo método baseado em pixels (pixel-based), muito difundido e que gera resultados
satisfatorios em imagens de baixa resolucdo (CECCARELLI et al., 2013). Em imagens de
média a alta resolucdo, a tradicional classificacdo nao se mostrou suficiente (BLASCHKE,
2010; MYINT et al., 2011). Por conseguinte, surge uma alternativa para suprir a necessidade

de uma melhor classificagdo para essas imagens. A Andlise Orientada a Objetos, do termo em
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inglés OBIA ou GEOBIA, é um método iterativo com uso de regras e func¢des hierdrquicas que
segmenta as imagens de satélite em objetos homogéneos, de acordo com a forma, tamanho,
textura e caracteristicas espectrais (BLASCHKE, 2010; BLASCHKE et al. 2014; MACHALA;
ZEDJIDOVA, 2017). Com isso a GEOBIA est4 se tornando mais popular no meio académico e
em aplicacOes que visam a extracdo de informacdo de imagens devido as suas vantagens

(BLASCHKE et al. 2014).

Tecnologias computacionais podem auxiliar no processo de GEOBIA e destaca-se
dentre elas o Data Mining e Machine Learning. A mineracdo de dados consiste no processo
exploratorio dos dados para a extragdo de relagdes sist€micas entre as varidveis (SOUZA; KUX,
2014). Esse processo corresponde a aplicagdo de algoritmos capazes de extrair informagdes e
estes podem ser de origem descritiva, agrupamento, predicdo associacdo ou deteccdo de
anomalias (CASTRO; FERRARI, 2016). Ja o Machine Learning ou Aprendizado de Maquina,
corresponde a uma série de métodos que computadores utilizam para melhorar e realizar
predi¢des no comportamento nos dados (MOLNAR, 2020). A arvore de decisdo é um dos
métodos supervisionados de Machine Learning, onde o usudrio insere um grupo de amostras
de treinamento e, a partir desse conjunto, o computador classifica um banco de dados
(GRIFFITH; HAY, 2018). O algoritmo C4.5, desenvolvido por Quinlan (1996), é amplamente
utilizado para métodos de inducgdo de arvore de decisao e foi adaptado para a linguagem JAVA

sob o0 nome J48 (VIEIRA et al., 2018).

O municipio de Pouso Alegre estd inserido na 1* Regional do 17° Departamento da
Policia Civil. Na andlise dos dados da Policia Civil (Capitulo I), essa regional demonstrou o
maior indice de ocorréncias de intervencdes antropicas em APP. Dentro da 1* regional, o
municipio de Pouso Alegre apresentou a maior variacdo anual do nimero de ocorréncias em
APP no periodo recente de 2016-2019. No ano de 2018, o mé&s com maior incidéncia de

intervencdes em APP no municipio foi junho.

Nesse contexto, o objetivo desse estudo foi investigar, de forma semiautomadtica pelo
uso da GEOBIA e de tecnologias como Data Mining e Machine Learning, as intervencoes
antrépicas em APP no municipio de Pouso Alegre em junho de 2018 e prover as anélises para

a sociedade de forma a contribuir no combate ao desmatamento.
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2.2. MATERIAIS E METODOS
2.2.1. Area de estudo

O estudo foi realizado no municipio de Pouso Alegre, localizado no sul de Minas Gerais
e pertencente a 1° Regional do 17° Departamento da Policia Civil/MG. A Figura 2.1 retrata a

localizagdo espacial do municipio dentro da 1* Regional, formada por 33 municipios.

Pouso Alegre se situa nas coordenadas 22°14°36’’S e 45°55°48° (RAIMUNDO et al.,
2017); possui populagdo estimada de 152.549 pessoas para 2020, com uma drea de unidade
territorial de 542,79 km? e densidade demografica de 281,04 hab/km?, e estd inserido no bioma
da Mata Atlantica (IBGE, 2017). O municipio € o segundo mais populoso da regido e o décimo

quarto do estado (FILHO et al., 2018).
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Figura 2.1 - Localizac¢do da 1* Regional de Pouso Alegre sob o comando do 17° Departamento da Policia Civil
de Minas Gerais, Brasil

2.2.2. Metodologia

O fluxograma da Figura 2.2 esquematiza o processo ldgico da metodologia desse

trabalho.
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2.2.2.1. Aquisicao de Imagens

O primeiro passo foi a escolha do més para esse estudo. As datas foram escolhidas com
base nos resultados do Cap. I (Secdo 1.3) que indicaram as maiores taxas de variacdo para os
municipios de Estiva e de Pouso Alegre. Como as imagens do Sentinel-2 s6 estido disponiveis
a partir de Set/2016, foi escolhida a variacdo referente ao municipio de Pouso Alegre, que

ocorre em 2018. Dentro do ano de 2018 para Pouso Alegre, os meses com maior nimero de
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ocorréncias foram setembro e junho, ambos com 4 ocorréncias. Devido a grande presenca de
nuvens nas imagens do Sentinel-2 no més de setembro, adotou-se 0 més de junho para a anélise

proposta.

A Figura 2.3 mostra a posi¢ao geogréfica das ocorréncias em Pouso Alegre no més de

junho/2018. A Figura 2.4 apresenta as proximidades de cada ocorréncia.
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Figura 2.4 — Proximidades das ocorréncias do més de junho em PA

As imagens do Sentinel-2 nivel-1C foram baixadas pela plataforma aberta do
Copernicus nas datas iniciais do més escolhido e seu sucessor (01/06/2018 e 01/07/2018) (ESA,
2020). As imagens foram reprojetadas e colocadas em mosaico para o recorte com os limites
do municipio. Uma composic¢io colorida RGB com as bandas 432 (cor natural) foi realizada

para os meses escolhidos.

2.2.2.2. Segmentacao

As imagens do Sentinel-2 foram inseridas no software eCognition 9.0.1 e segmentadas
de acordo com os mesmos parametros para as duas imagens. Utilizou-se o algoritmo
Multiresolution com o parametro de escala = 30, parametro de forma = 0,1 e pardmetro de
compacidade = 0,5. O parimetro de escala é responsiavel por determinar o limite de
heterogeneidade dos objetos entre si. Um maior parametro de escala gera uma segmentagdo

mais detalhada e com um volume maior de objetos (ZHENG, 2015). O parametro de forma rege
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a irregularidade do formato dos objetos, por uma ponderacdo entre heterogeneidade e
suavidade, sendo que valores maiores geram objetos mais regulares (ZHENG, 2015). O
parametro de compacidade controla a suavidade dos limites do objeto. Valores maiores

resultam em objetos com limites mais brandos (ZHENG, 2015).

2.2.2.3. Extracao de atributos

A extracdo de atributos € realizada apds a segmentacao e criacdo dos objetos geograficos
de acordo com as caracteristicas espectrais, forma e semelhanca aos objetos vizinhos. Amostras
foram tomadas para 5 classes diferentes: drea construida, cultivo, solo exposto, vegetacdo
arbdrea e vegetacgao rasteira. Foram obtidas 4228 amostras distribuidas aleatoriamente ao longo

da imagem de Junho.

Nas duas imagens foram extraidos 43 atributos dos objetos geograficos, apresentados
na Tabela 2.1 abaixo. A escolha dos atributos espectrais, geométricos e hierdrquicos das

amostras se deu pelo conhecimento do especialista (BLASCHKE et al., 2014).

Tabela 2.1 - Atributos das imagens do més de junho e julho utilizados na mineracdo de dados

N° Atributos

1 Ratio R

2 Ratio B

3 Ratio G

4 Ratio NIR

5 GLCM Homogeneity R

6 GLCM Homogeneity G

7 GLCM Homogeneity B

8 GLCM Homogeneity NIR
9 GLDV Entropy R

10 GLDV Entropy G

11 GLDV Entropy B

12 GLDV Entropy NIR

13 Contrast to neighbor pixels R
14 Contrast to neighbor pixels G
15 Contrast to neighbor pixels B
16 Contrast to neighbor pixels NIR
17 Visible Brightness

18 NDVI

19 Min. Pixel value R
20 Min. Pixel value G
21 Min. Pixel value B
22 Min. Pixel value NIR
23 Max. Pixel value R
24 Max. Pixel value B
25 Max. Pixel value G
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26 Max. Pixel value NIR
27 Max. Difference
28 Standard Deviation R
29 Standard Deviation G
30 Standard Deviation B
31 Standard Deviation NIR
32 Mean R

33 Mean G

34 Mean B

35 Mean NIR

36 Mean difference R
37 Mean difference G
38 Mean difference B
39 Mean difference NIR
40 Compactness

41 Brightness

42 Border index

43 Class name

2224, Selecao de atributos

A selecdo dos atributos mais importantes para a classificacdo das imagens se deu pela
mineracdo de dados (Data Mining) e Machine Learning executados no software WEKA versao

3.8.5.

As amostras sdo exportadas do eCognition no formato .csv. Para a inser¢do dos dados
no WEKA, € preciso adequé-los, realocando algumas colunas e convertendo o formato para
.arff. Para tal, utilizou-se o software RStudio 1.4.1103 que, por meio de scripts na linguagem
de programacdo R disponiveis no APENDICE IV — Script de formatacio dos dados para

inser¢do no software WEKA, executou os ajustes necessarios.

A mineragdo de atributos se deu pela selecdo do algoritmo da arvore de decisdo, que

seleciona os atributos mais relevantes para aquela classificacao.

2.2.2.5. Arvore de decisio

A arvore de decisdo € um modelo hierdrquico com aplicacdo em diversas areas do

conhecimento devido a sua capacidade preditiva e a sua resolu¢do de problemas de forma
simples e objetiva (VIEIRA et al., 2018). Os modelos preditivos gerados pelas drvores de
decisao t€m sido usados como suporte a tomadas de decisdo, em razao de segmentar dados
heterogéneos de acordo com suas similaridades de maneira a agrupa-los em grupos mais

homogéneos em relacdo a varidvel alvo (RAMYA et al., 2015). Um exemplo de arvore de
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decisdo € apresentado na Figura 2.5. A estrutura de uma arvore de decisdo é composta por nos,
ramos e folhas. Os nds sdo as regides de separacdo dos dados pelos testes 16gicos, sendo o
primeiro n6é chamado de né-raiz, do qual se originam os nds internos. Os ramos sao os valores
dos atributos de saida de um né que se conectam ao né filho ou né interno. As folhas, ou nés
terminais, sao as regides associadas a um rétulo de valor (SATO et al., 2013). O banco de dados
entra pelo né-raiz e um atributo (varidvel deciséria) € apresentada; dependendo do resultado
16gico, sdo criadas duas folhas ou nds internos e a arvore vai se ramificando até que se alcance

uma folha que apresente a varidvel de decisao (MEDEIROS et al., 2014).

Mo raiz

Famo
Ma interno

Mo interno

M& interno

Mo terminal & 6 Mo terminal

Ma terminal Mo terminal

Figura 2.5 — Esquema de uma 4rvore de decisdo. Medeiros et al. (2014).

Uma 4arvore de decisdo foi gerada, por meio validacdo cruzada com 10 pastas,
selecionando atributos das amostras pela mineracdo de dados, disponivel no APENDICE V —
Arvore de decisdo. O desempenho da drvore foi avaliado. O algoritmo classificador para a
geracdo das arvores foi o J48, uma versao de codigo aberto do algoritmo C4.5. Por meio desse
algoritmo, é possivel analisar o caminho decisério do computador para a classificacdo. Os
parametros utilizados de fator de confianga e nimero minimo de instancias por folha foram,

respectivamente, 0,25 e 2.

2.2.2.6. Classificacao

A arvore de decisdo das amostras foi utilizada para a classificacdo do total de objetos

para cada més. O resultado é dado em .csv. Para a exportacdo, foram utilizados os scripts no
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RStudio dispostos no APENDICE VI — Scripts de exportagdo da classificagdo que adicionaram

a informacdo da classificacdo no shapefile dos objetos da etapa da segmentacao.

Os resultados foram espacializados no QGIS 3.10.12 a fim de confeccionar os mapas

tematicos.

2.2.2.7. Avaliagao
Os mapas tematicos foram avaliados, por meio de validacio cruzada, de acordo com os
indices de acuricia detalhados por classe, indices Kappa, indice de precisdo global e Matrizes

de confusdo.
Os indices de acuracia detalhados sdo:

* TP Rate — Positivos verdadeiros — Instancias corretamente classificadas de acordo
com a classe dada

* FP Rate — Falsos Positivos — Instancias classificadas de forma equivocada de acordo
com a classe dada

* Precision — proporcao de instancias corretamente classificadas dividida pelo total de
instancias classificadas da classe. Quantidade de itens selecionados que sdo
relevantes.

* Recall — proporg¢ao de instancias classificadas da classe dada dividida pelo total atual

naquela classe. Indica a proporcao de positivos identificados corretamente.

* F-Measure @ —  Mensuragdo combinada de  Precision e  Recall
(2*Precision*Recall/(Precision+Recall)) — Média harmodnica entre os dois
parametros.

* MCC - Matthews Correlation Coefficient — Considera os verdadeiros positivos
(TP), verdadeiros negativos (TN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN).
Demonstra o desempenho do classificador de forma geral, considerando todas as
entradas da matriz de confusdo.

* ROC Area — Received Operator Characteristic under the curve. Aponta a
proporcionalidade entre as amostras dadas, com base nos positivos verdadeiros e
falsos. Valores > 0,8 apontam resultados consistentes.

e PRC Area - Precision and Recall under the curve. Indica também a
proporcionalidade entre as amostras dadas, com base em Precision e Recall. Valores

> 0,8 apontam resultados consistentes.
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O indice Kappa descreve e testa o grau de concordancia e precis@o na classificacdo,

utilizando todos os elementos da matriz de erros em seu calculo (COHEN, 1960).

O indice de precisao global, expressa a porcentagem da 4rea do mapa que foi
corretamente classificada em comparacdo com o conjunto de dados de referéncia (conjunto de

amostras) (STORY; CONGALTON, 1986).

As matrizes de confusdo apresentam o desempenho do classificador, por classe, através
dos valores reais obtidos das amostras em fun¢do dos valores preditos. Essa andlise pode
fornecer comparacdo mais eficientes do que apenas considerar o indice de exatidao global

(JENSEN, 1986).

Uma andlise temporal foi feita entre os dois meses, por meio do plugin MOLUSCE
(Modules for Land Use Change Evaluation) no QGIS 2.18. Neste complemento, sdo dadas as
porcentagens de mudancas entre as classes tematicas e € possivel verificar a localizagao de cada

uma delas.

Com a localizagao das mudangas na classe de vegetacdo arborea, cruzou-se essas areas
com o cdlculo de APP realizado para a base de dados do SISEMA. Dados de rede de drenagem
da Bacia Do Rio Grande foram obtidos no SISEMA (2019) e as APP de calha e rio foram
calculadas considerando que os rios da regido tivessem menos de 10m de largura, portanto, uma

APP de calha de rio de 30m (BRASIL, 2012).

Além disso, nos 4 pontos de ocorréncias denunciados a Policia Civil no més de junho,
foi realizada uma avaliacdo visual da mudanca de uso e cobertura do solo, por meio do resultado

obtido pelo MOLUSCE, juntamente com os dados de APP.

2.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

2.3.1. Segmentacao

Os parametros de segmentacdo foram os mesmos para as duas imagens, sendo o
parametro de escala = 30, forma = 0,1 e compacidade = 0,5. Na imagem de junho foram criados
126.651 objetos, enquanto na imagem de julho, 116.230 objetos. Amostras de 5 classes
(vegetacdo arbdrea, vegetacao rasteira, cultivo, solo exposto e drea construida), conforme as

Figura 2.6 e Figura 2.7 abaixo.



Figura 2.6 — Segmentacio do més de junho com exemplo de amostras: a) veg. arbérea; b) veg. rasteira; c)
cultivo; d) Solo exposto; e) drea construida.

Figura 2.7 - Segmentac¢do do més de julho.
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2.3.2. Mineracao de dados

O conjunto total de atributos foi minerado, pelo algoritmo J48, a fim de se verificar
quais atributos seriam mais relevantes para a classificagdo. Dos 43 atributos selecionados na
Secdo 2.2.2.4, 36 atributos foram minerados pelo algoritmo J48 para a construgdo da drvore de
decisdo. Os atributos ndo selecionados foram: Mean R, Mean difference R, Mean difference G,

Mean difference B, Mean difference NIR, Brightness e Border index.

2.3.3. Arvores de decisao
A arvore de decisdo gerada no WEKA teve 97 folhas, tendo um tamanho da arvore de
193. O atributo do n6 raiz, que possui maior importancia para a arvore, foi o NDVI. Na Tabela

2.2 sdo apresentados os resultados.

Tabela 2.2 — Dados da exatiddo global e indice Kappa da drvore de decisdo

Algoritmo - N° de

Arvore de N° de atributos brutos atributos Indice Exatidao
. ~ . Kappa Global
Decisao selecionados
J48 43 36 0,9072 92.597%

O fluxograma da 4rvore esté disponivel no APENDICE VII — Fluxograma da drvore de

decisdo. Essa arvore foi escolhida para ser submetida a classificagdo tematica.

2.3.4. Mapas tematicos

Nas Figura 2.8 e Figura 2.9 sdo apresentadas as imagens classificadas de acordo com a

arvore de decisao.
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Figura 2.8 — Mapa da classificacéo temadtica para a imagem Sentinel-2 de junho/2018
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Figura 2.9 - Mapa da classificacdo temadtica para a imagem Sentinel-2 de julho/2018

Nas Tabela 2.3 e Tabela 2.4 sdo apresentadas as matrizes de confusdo e a acuricia

detalhada por classe para cada classificacao temdtica das imagens.

Tabela 2.3 — Matriz de Confusdo para as imagens Sentinel-2 de Pouso Alegre

Matriz Confusao - (Kappa = 0,9072)

a b c d e Classes
645 75 23 2 18 | 763 | a=Cultivo

62 732 18 3 4 | 819 | b=Veg. Rasteira
21 17 782 16 5 | 841 | c=Soloexposto

4 3 15 982 1 1005 | d = Area construida
20 4 2 0 774 | 800 | e = Veg. Arborea
752 831 840 1003 802 | 4228 Total




Tabela 2.4 — Indices de acuricia por classe para as imagens Sentinel-2 de Pouso Alegre
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Acuracia detalhada por classe

l;ra It)e RFa l:e Precision Recall MeeI:s-ure MCC i?eg KI:e(; Classes
0,845 0,031 0,858 0,845 0,851 0,819 0,920 0,771 Cultivo
0,894 0,029 0,881 0,894 0,887 0,860 0,944 0,817 Veg. Rasteira
0,930 0,017 0,931 0,930 0,930 0,913 0,958 0,864 Solo exposto
0,977 0,007 0,979 0,977 0,978 0,971 0,985 0,970 Area construida
0,968 0,008 0,965 0,968 0,966 0,958 0,980 0,939 Veg. Arbdrea
0,926 0,018 0,926 0,926 0,926 0,908 0,959 0,877 Média ponderada

Pela observagdo das Tabelas acima, nota-se que o classificador estd otimizado, uma vez
que os ROC e PRC Area estdo todos mais préximos de 1. O parametro F-Measure, que
incorpora os de “Precision” e “Recall”, demonstra bom desempenho para todas as classes,
principalmente para a classe de Veg. Arborea, utilizada para identificar fragmentos de
vegetacdo de APP. O MCC, que incorpora todas as entradas da matriz de confusdo, aponta
também um bom desempenho do classificador. As classes com maiores problemas de confusdo
na classifica¢do foram a de Cultivo (PRC < 0,8 e MCC ~ 0,8) e a de Veg. Rasteira (PRC ~ 0,8
e MCC ~ 0,85), com aproximadamente 10% das amostras de Veg. Rasteira sendo classificadas
erroneamente como Cultivo. A Veg. Arbdrea teve baixos niveis de confusao, o menor nivel de
confusdo dentre todas as classes, sendo o nivel de confusd@o mais significativo com a classe de

cultivo.

2.3.5. Analise de mudancas no uso do solo

As mudancas de uso do solo entre as duas imagens classificadas foram avaliadas para
se obter a quantidade de vegetacdo arborea que foi transformada em outras classes, ou seja,
desmatada. A Tabela 2.5 apresenta as transformacdes totais (A) por classe calculadas pelo
plugin MOLUSCE. A Figura 2.10 apresenta o perfil das dreas alteradas conforme seu tamanho.

Foram encontradas 38.519 areas de mudancas de uso do solo.

Tabela 2.5 — Transformacgdes totais e em porcentagem por classe entre as imagens classificadas

Classes jun/18 jul/18 A jun/2018 [%]  jul/2018 [%] A %
veg. Arborea 139,46 km? 88,92 km? -50,55 km? 25,7083 16,3903 -9,3179
veg. Rasteira 168,49 km? 135,07 km? -33,42 km? 31,0587 24,8982 -6,1604

cultivo 107,10 km? 125,40 km? 18,31 km? 19,7422 23,1165 3,3743
solo exposto 87,17 km? 149,37 km? 62,20 km? 16,0683 27,5339 11,4656

area construida 40,27 km?2 43,73 km? 3,46 km? 7,4224 8,0609 0,6385
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Figura 2.10 — Analise dos dados de mudanca de uso do solo. Classe 1 = Veg. arbérea -> veg. rasteira; Classe 2 =
Veg. arbérea -> cultivo; Classe 3 = Veg. arbdrea -> solo exposto; Classe 4 = Veg. arbérea -> drea construida.

Pela Figura 2.10 nota-se uma forte presenca de mudancas de vegetacdo arbdrea para
cultivo (35,59% das areas de mudangas), com dreas em média de 2600 m? aproximadamente
(26 pixels). As outras mudancas de solo seguem um padrdo semelhante. Outro ponto a se
considerar € o alto desvio-padrdo na classe 2, que indica uma alta variancia no tamanho das
areas. Em apenas um més de andlise, espera-se um nimero menor de dreas de pequenas
variacdes no uso do solo, em menor nimero do que foi encontrado para a classe 2 = Veg.

arborea ->cultivo.

Para provar estatisticamente que a média da classe 2 difere de todas as outras, utilizou-
se do teste ANOV A (Analysis of Variance) no software Minitab, versao 19.2020.1 gratuita de
teste. Apesar do ANOVA ser um teste paramétrico, aplicado em amostras que seguem uma
distribuicao (ex. normal), o Minitab permite que o teste seja aplicado se a amostra tiver de 2 a
9 grupos e cada um deles possuir mais de 15 amostras (MINITAB, 2019). No caso do conjunto
de amostras deste trabalho, apesar da distribui¢do ndo ser normal (verificado pelo teste de Ryan-

Joiner, similar ao conhecido teste de Shapiro-Wilk), todas as orientagdes sao satisfeitas.

Os dados foram inseridos no Minitab e as andlises estatisticas foram geradas e estio
disponiveis no APENDICE VIII — Teste estatistico ANOVA com comparacio emparelhada . O
teste ANOVA foi executado para um fator. Com um nivel de significancia a = 0,05, ou seja,

um Intervalo de Confianca (IC) de 95%, a hipdtese nula de que todas as médias sdo iguais foi
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rejeitada, uma vez que o Valor-P < a. Com a rejeicdo da hipdtese nula, a hipétese alternativa

foi aceita, que afirma que nem todas as médias sdo iguais.

Para andlise de qual média difere das demais, executou-se o teste de comparagdes
emparelhadas de Tukey e de Dunnett. O resultado agrupou a classe 2 no agrupamento A,
enquanto todas outras classes foram destinadas a outros agrupamentos, conforme Tabela 2.6. O

resultado dos testes simultaneos emparelhados pode ser verificado na Figura 2.11.

Tabela 2.6- Informagdes de Agrupamento Usando o Método de Tukey e 95% de Confianga.

classe N Média Agrupamento

2 17196 2676,7 A

3 13162 643,8 B
4 13819 484,63 B
1 4144 4147 B

Meédias que ndo compartilham uma letra séo significativamente diferentes.

ICs Simultaneos de 95% de Tukey
Diferencas de Médias para area_m2

T

3-1 | o

4-1 L 4

4-3 o
H
-3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000

Se um intervalo ndo contiver o zero, as médias correspondentes serdo significativamente
diferentes.

Figura 2.11 — Gréfico dos testes simultineos de Games-Howell para a diferenca de médias de 4reas.

Pela Figura 2.11, observa-se as distancias das comparagdes com relagcdo a referéncia 0
(sem nenhuma diferenca significativa). Todas as comparacdes emparelhadas com a classe 2 se
distanciaram na referéncia 0, ou seja, diferem de forma significativa das outras classes. Pela

Tabela 2.6, observa-se que a classe 2 foi agrupada de forma separada de todas as outras classes.

Com base na analise estatistica das médias, no alto nimero de ocorréncias da classe 2,
e nos resultados anteriores dos indicadores de precisao e acurdcia das classificacdes com relacao

a essa classe, evidencia-se a confusdo entre as classes veg. arborea e cultivo. Essa confusdo se
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refor¢a com o célculo das mudangas de uso do solo. Vérias dreas apontavam uma mudanca do
uso do solo de forma equivocada com grandes mudancas de drea (A = 18,31 km?), o que ndo
seria possivel no espaco temporal de um més. Com isso, as mudancas de areas classificadas de
veg. arbdérea para cultivo ndo foram consideradas nos resultados seguintes por nao

representarem uma mudanca de uso do solo real.

A Tabela 2.7 abaixo apresenta a quantificacdo das variagdes na classe de Vegetacdo
arbdrea. A Figura 2.12 expde o perfil de drea das variacdes no uso de solo de vegetacao arbdrea

encontradas.

As maiores mudangas de uso do solo sdo de vegetacdo arbdrea transformada em
vegetagdo rasteira com 6,70 km? (44,40% do total), seguidas pela mudanca de arboérea para solo
exposto, totalizando 8,47 km? (42,29% do total), e de arbdérea para drea construida, somando
1,71 km? (13,31% do total). Nota-se uma predominancia de variacdes de 100 m? - 200 m? (1-2
pixel) em todas as classes, totalizando 60,41% das variacOes de uso do solo encontradas.
Variagdes maiores que 10 pixels (> 1000 m2?), que sao mais significativas e devem ser alvo de
maiores investigacdes por parte da Policia Civil, representam cerca de 12,47% do total, ou seja,

2,10 km?.

Tabela 2.7 — Variagdes no uso do solo apds andlise estatistica

Mudancas uso do solo [km?]
veg. arborea que se manteve 76,55
veg. arbdrea -> veg. rasteira 6,70
veg. arbdrea -> solo exposto 8,47

veg. arbdrea -> drea construida 1,71
Total de variacdo (A) 16,88
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Figura 2.12 — Perfil das dreas de variacdo no uso do solo no municipio de Pouso Alegre em junho/2018. Classe 1
= Veg. arbdrea -> veg. rasteira; Classe 3 = Veg. arbdrea -> solo exposto; Classe 4 = Veg. arborea -> drea
construida.

Os dados de mudanca no uso do solo foram cruzados com as APP de calha de rio
tracadas. A Figura 2.13 introduz o mapa de localizacdo das 4reas de vegetacdo arborea alteradas
em APP de calha de rio. Foram 3043 pontos de mudangas de uso do solo em APP, somando

uma drea de 0,74 km? de interveng¢des em APP.
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Figura 2.13 — Mapa de localiza¢@o das areas com mudanca de uso no solo em APP de calha de rio no municipio
de PA

O perfil das dreas de mudangas no uso do solo detectadas em APP de calha de rio é
exposto na Figura 2.14. Percebe-se um padrio de distribuicao das mudangas em uso do solo em
APP parecido ao que foi diagnosticado para as mudangas de uso do solo no municipio, com a
primeira posi¢do da conversdo de vegetacdo arbérea em vegetacdo rasteira (44,46%), seguida
da conversdo em solo exposto (40,91%) e da conversdo em drea construida (14,62%). O padrao
dessas dreas de mudanga no uso do solo em APP € na sua maioria de dreas pequenas (cerca de
78%), de até 300 m? (3 pixels). VariacOes de dreas muito pequenas podem ser explicadas pelas
confusdes do classificador. A atencdo da fiscaliza¢do deve se voltar para dreas maiores, como

por exemplo as dreas maiores de 1.000 m? que totalizam 138 pontos (cerca de 4,56%).
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®>1000 @0-100 @100-200 @200-300 @ 300-400 @400-500 @500-1000 m*

40,91%

274%  141% 14,62%

Figura 2.14 - Perfil das 4reas de varia¢do no uso do solo em APP no municipio de Pouso Alegre em junho/2018.
Classe 1 = Veg. arbdrea -> veg. rasteira; Classe 3 = Veg. arbérea -> solo exposto; Classe 4 = Veg. arbérea ->
drea construida.

Os pontos de ocorréncias obtidos da Policia Civil foram cruzados visualmente com os
dados de mudanca de uso do solo e com a base de dados da rede de drenagem e suas respectivas
APP de calha de rio em busca de identificar dreas que sofreram intervencdes antrépicas. As
Figura 2.15, Figura 2.16, Figura 2.17 e Figura 2.18 apresentam detalhadamente as 4

ocorréncias.

Nas aproximacdes dos pontos de ocorréncia do més de junho, observa-se que as
ocorréncias ndo sdo localizadas precisamente em uma APP. Além disso, hd mudangas de uso
do solo pr6ximas, mas, novamente, ndo exatamente no lugar registrado da ocorréncia. Na
Figura 2.15, ocorréncia do dia 25/06/18, foram localizadas mudancgas de uso do solo proximas
ao ponto registrado, porém sem nenhuma APP por perto; o mesmo ocorre para a ocorréncia do
dia 28/06/18, Figura 2.16. Nas duas ocorréncias do dia 29/06/18, Figura 2.17 e Figura 2.18,
ambas foram reportadas proximas a APP, contudo na primeira houve a presenca de mudanca
de uso do solo préxima (Figura 2.17), enquanto na outra (Figura 2.18) as mudangas de uso do

solo estdo mais distantes.

Essa diferenca na posi¢@o, pode ser oriunda do método de registro da ocorréncia pelo
perito da Policia Civil, uma vez que as coordenadas sdo inseridas manualmente na hora da
investigacdo e, muitas vezes, pode nao representar a localizacdo real da ocorréncia. Outro fator
pode ser a resolucdo espacial das imagens utilizadas na andlise (10m), visto que uma imagem

com melhor resolucdo espacial e detalhamento geraria resultados mais precisos. Diante das
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condi¢des da pesquisa, fontes de dados gratuitas tiveram que ser usadas e as imagens do

Sentinel-2A foram as mais indicadas.

Contudo, mesmo com a imprecisdo do registro da ocorréncia e a limitagdo da resolucdo
espacial disponivel, as mudancas identificadas no uso do solo de vegetacdo arbdrea, que
envolvem APP, podem servir de orientacdo para uma melhor fiscalizacio por parte da Policia
Civil, visando uma gestao eficiente de recursos. Essa mesma metodologia aplicada em imagens

de melhor resolucdo pode trazer melhores resultados.
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Figura 2.15 — Zoom nas proximidades da ocorréncia de 25/06/18 em PA
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Figura 2.16 - Zoom nas proximidades da ocorréncia de 28/06/18 em PA
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Figura 2.18 - Zoom nas proximidades da segunda ocorréncia de 29/06/18 em PA

As pequenas variagdes de uso no solo e, consequentemente, de intervencdes antrdpicas
podem ser resultantes das pequenas imprecisdes na classificacao, ja que o modelo definido pela
arvore de decisdo ndo € perfeito. As grandes variacoes devem ser investigadas mais
profundamente pela Policia Civil, pois provavelmente representam uma mudanca mais

significativa no solo.

2.4. CONCLUSOES

Diante da conjuntura de monitoramento limitado da Policia Civil responsavel pelas
investigacdes ambientais, seja pela falta de efetivo ou pela gestdo ineficaz de recursos, um
monitoramento indireto para suporte a decisdo se faz necessario. A metodologia proposta neste
estudo, que foi aplicada na data em que um municipio demonstrou um aumento de dentdncias
de interven¢do antrépica em APP, se mostrou positiva, uma vez que foi capaz de identificar
com precisdo satisfatéria, de acordo com indices de precisdo e acuricia, as dreas arboreas que,
juntamente com o cdlculo da APP calha de rio, sdo utilizadas na investigacao de intervengdes
antrépicas. Uma variacdo de 16,88 km? em dreas de vegetagcdo arbdrea foi detectada, sendo
3043 pontos de variacdo em APP de calha de rio que somam uma 4rea de 0,74 m? ou 740.000

m2.
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Um padrdao de mudancas de uso do solo com pequenas areas de 1 pixel (100m2) foi
observado, tanto para o municipio inteiro quanto apenas para as APP. Esse padrdo pode ser
explicado pelas confusdes do classificador que, mesmo sendo bem preciso com Indice Kappa
de 0,9072, F-Measure médios de 0,926, ROC e PRC préximos de 1, ainda possui uma pequena
porcentagem de confusdo entre as classes e entre as amostras de validagdo dadas. Além disso,
houve uma confusao significativa de areas de vegetacdo arbdérea com a classe de cultivo, que
foi desconsiderada dos calculos. Para a gestdo dos esfor¢os e recursos da PC, as grandes
variagdes devem ser investigadas mais profundamente, pois provavelmente representam uma
mudanga mais significativa no solo. Diante de todos os resultados observados, considera-se que

os objetivos propostos foram cumpridos de forma satisfatoria.

Espera-se que esse estudo sirva de embasamento para préximas andlises na regidao do
Sul de Minas e que os resultados delimitados auxiliem na melhoria da gestdo de recursos
financeiros e humanos da Policia Civil, a fim de se fiscalizar as areas de APP e,

consequentemente, o bioma da Mata Atlantica.
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CONSIDERA COES FINAIS

A regiao do Sul de Minas Gerais estd inserida no bioma da Mata Atlantica que sofreu
uma grande perda de vegetagdo nativa ao longo dos anos. Mesmo com os esfor¢os do governo
em criar uma legislacdo ambiental e ferramentas, como as APP, que visam proteger a vegetacao
restante, relatérios apontam para o desmatamento desse bioma em toda sua extensdo (SOS

MATA ATLANTICA, 2019).

Dados da Policia Civil de MG apontam para uma redugdo dos casos de intervengdes
antropicas em APP, assim como a andlise de tendéncia executada para esses dados, contudo o
mapeamento de intervengdes em APP com o uso da GEOBIA proposto por essa dissertacao
constatou que houve um aumento nos registros. Em pelo menos um més, 138 dreas de
intervengdes antropicas maiores de 1.000 m? foram identificadas. A precisdo e acuricia dos
resultados encontrados apontam para uma apuragdo satisfatéria, com indices de Kappa de
0,9072, F-Measure médios de 0,926, ROC e PRC préximos de 1 e uma matriz de confusao com
apenas uma classe (cultivo) com erros significativos. Essa classe foi excluida dos resultados

posteriores.

A divergéncia encontrada entre os dados obtidos da PC e os resultados encontrados
nesse estudo € reflexo, em sua maioria, da falta de material humano na fiscalizacdo ao
desmatamento, uma vez que a Policia trabalha apenas com a urgéncia das dentncias feitas e
ndo com o planejamento e prevengdo. Um combate preventivo se faz necessario para a
preservacdo da Mata Atlantica. Espera-se que esse estudo sirva de subsidio ao planejamento do

combate ao desmatamento mais eficiente.

Em suma, a metodologia foi suficiente para o cumprimento dos objetivos especificos e,
consequentemente, do objetivo geral de avaliar o potencial da classificacdo baseada a objetos
na identificacio e mapeamento de intervencdes antrépicas em Areas de Preservacdo
Permanente. Com a aplicacdo dessa metodologia em diversos meses para diversos municipios,
além da utilizacdo de imagens com melhor resolucio espacial, seria possivel reforcar essa

tendéncia de aumento para o 17° Departamento da Policia Civil.

Ademais, considera-se que esse estudo contribuiu com a literatura, que até entdo nao
obtinha um estudo das ocorréncias da PC relacionadas a intervengdes em APP, e com a

transmissido de conhecimento a sociedade.
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APENDICE I - Testes de tendéncia 1* regional

Método
Tipo de Modelo de Tendéncia
modelo Quadratico
Dados ocorrencias
Tamanho 9

NFaltantes 0
Equacao de Tendéncia Ajustada
Yt=227,9-1531 x t + 0,301 x
2
Medicoes de Precisao
EPAM 7,785

MAD 11,921
DPM 158,179

Previsoes

Periodo Previsao

2020 104,905
2021 95,914
2022 87,526

Gréfico de Andlise de Tendéncia para ocorrencias
Modelo de Tendéncia Quadrético
Yt=2279-1531 xt+ 0,301 x tA2

Variavel
—@— Real
—®= Ajustes
-4 - Previsdes

MedigGes de Precisdo

EPAM 7,785
MAD 11,921
DPM 158,179

ocorrencias

~e

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Ano
Método
Tipo de Modelo de Tendéncia de
modelo Curva S
Dados ocorrencias
Tamanho 9

NFaltantes 0

Equacao de Tendéncia Ajustada
Yt =(1013) / (4,59987 +
0,316410x(1,354201))

Medicoes de Precisao

EPAM 7,254
MAD 11,885
DPM 209,012

Previsoes

Periodo Previsao
2020 89,5840
2021 74,1439
2022 60,1133
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Griéfico de Anélise de Tendéncia para ocorrencias

Modelo de Tendéncia de Curva S
Yt =(1073) /(4,59987 + 0,316410x(1,35420"1))

2501 Variavel
—8— Real
—®= Ajustes
-4 - Previsdes
200 Parametros de Curva
Intercepto 203,406
w Assintota 217,397
.g Taxa Assim. 1354
c
2 150+ Medigdes de Precisdo
) EPAM 7,254
3 MAD 11,885
DPM 209,012
1001
.‘\
\‘\
e
501 ! ! ‘ ‘ ) ! ! ! ! !
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Ano
Método
Tipo de Modelo de Tendéncia
modelo Linear
Dados ocorrencias
Tamanho 9
NFaltantes 0
Equacdo de Tendéncia Ajustada
Yt=222,4-12,30 x t
Medicoes de Precisao
EPAM 7,613
MAD 11,877
DPM 161,277
Previsoes
Periodo Previsao
2020 99,3889
2021 87,0889
2022 74,7889
Grafico de Anélise de Tendéncia para ocorrencias
Modelo de Tendéncia Linear
Yt=2224-1230xt
250 Variavel
—@— Real
—®= Ajustes

- - Previsdes

200 MedigGes de Precisdo
EPAM 7,613

“ MAD 11,877
= DPM 161,277
v
c
[
=
G 150
v
°

100+ .

2611 20‘12 2613 20I14 2015 2616 2617 2618 2619 2020 ZOIZ1 2022

Ano
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APENDICE II - Testes de tendéncia 2* regional

Método

Tipo de
modelo
Dados
Tamanho

NFaltantes

Modelo de Tendéncia
Quadratico
ocorrencia

9

0

Equacao de Tendéncia Ajustada

Yt=98,9-555xt+0,237 x

th2

Medicoes de Precisao

EPAM  8,6118
MAD 5,7932
DPM 72,7424
Previsoes
Periodo Previsao
2020 67,0952
2021 66,5190
2022 66,4169

100

90~

80

ocorrencia

70

50

Griéfico de Anélise de Tendéncia para ocorrencia
Modelo de Tendéncia Quadratico
Yt=989-555xt+ 0237 x t"2

Variavel
—@— Real
—®= Ajustes
- - PrevisGes

MedigGes de Precisdo
EPAM 8,6118
MAD 57932
DPM 72,7424

201

Método

Tipo de
modelo
Dados
Tamanho

NFaltantes

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Ano

Modelo de Tendéncia de
Curva S

ocorrencia

9

0

Equacao de Tendéncia Ajustada

Yt=(10A3) /(11,5107 +
0,0107877x(2,06154At))

Medicoes de Precisao

EPAM 12,588

MAD 8,588

DPM 127,937
PrevisGes

Periodo Previsao

2020 37,7819

2021 23,6155

2022

13,3197
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Griéfico de Anélise de Tendéncia para ocorrencia
Modelo de Tendéncia de Curva S
Yt=(1073) /(11,5107 + 0,0107877 x(2,06154 1))

ocorrencia

201

Método

Tipo de
modelo
Dados
Tamanho

NFaltantes

20I1Z 2(;13 2614 2015 2616 2617 20‘18 2619 20‘20 ZOIZI 20‘22
Ano

Modelo de Tendéncia
Linear

ocorrencia

9

0

Equacdo de Tendéncia Ajustada

Yt=94,58-3,18 x t
Medicoes de Precisao

EPAM  9,2580
MAD 6,2630
DPM 74,6648

PrevisGes
Periodo  Previsao
2020 62,7500
2021 59,5667
2022 56,3833
Graéfico de Anélise de Tendéncia para ocorrencia
Modelo de Tendéncia Linear
Yt=9458-318xt
100 ]
90-
-2 80
c
o
S
v
o 707
h
60 \‘\\
The
50-

2611

2612 2613 2614 20‘15 2616 2017 2618 2019 20‘20 2621 20‘22
Ano

Variavel
—@— Real
—® = Ajustes
- - Previsdes

Pardmetros de Curva
Intercepto 86,7942
Assintota 86,8755
Taxa Assim. 2,0615

Medigdes de Precisdo
EPAM 12,588
MAD 8,588
DPM 127,937

Variavel
—@— Real
—®= Ajustes
- - Previsdes

MedigGes de Precisdo
EPAM  9,2580
MAD 6,2630
DPM 74,6648
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APENDICE III - Testes de tendéncia 3? regional

Método

Tipo de
modelo
Dados
Tamanho

NFaltantes

Modelo de Tendéncia
Quadratico
ocorrencias

9

0

Equacdo de Tendéncia Ajustada

Yt=145,2-23,16 x t+ 1,353 x

th2

Medicoes de Precisao

EPAM  9,0659
MAD 6,4764
DPM 50,6463
Previsoes
Periodo Previsao
2020 48,8571
2021 54,1048
2022 62,0580

ocorrencias

Graéfico de Anélise de Tendéncia para ocorrencias
Modelo de Tendéncia Quadrético
Yt=1452-23,16 x t + 1,353 x t*2

Variavel
—@— Real
—®= Ajustes
- - Previsdes

MedigGes de Precisdo
EPAM 9,0659
MAD 6,4764
DPM 50,6463

201

Método

Tipo de
modelo
Dados
Tamanho

NFaltantes

2612 20‘13 2614 Zd1S 2616 2017 2618 2019 zoéo 2621 zoéz
Ano

Modelo de Tendéncia de
Curva S

ocorrencias

9

0

Equacao de Tendéncia Ajustada

Yt=(1073)/(-10,1195 +
17,5238x(1,07592At))

Medicoes de Precisao

EPAM  6,3072

MAD 5,2742

DPM 59,4567
Previsoes

Periodo Previsao

2020 38,0116

2021 34,3958

2022

31,2024
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Graéfico de Anélise de Tendéncia para ocorrencias
Modelo de Tendéncia de Curva S
Yt = (10~3) /(-10,1195 + 17,5238x(1,075921))

140 Variavel
—@— Real
—®= Ajustes
120 ~-# - Previsdes
Parametros de Curva
| Intercepto 135,058
@» 100 Assintota -98,819
.8 Taxa Assim. 1,076
c
2 80 Medigdes de Precisdo
° EPAM  6,3072
° MAD 5,2742
604 DPM 59,4567
407 .-
..
.
20‘ T T T T T T T T T
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Ano
Método
Tipo de Modelo de Tendéncia
modelo Linear
Dados ocorrencias
Tamanho 9
NFaltantes 0
Equacdo de Tendéncia Ajustada
Yt=120,39-9,63 x t
Medicoes de Precisao
EPAM 10,471
MAD 7,790
DPM 113,277
Previsoes
Periodo Previsao
2020 24,0556
2021 14,4222
2022 4,7889
Grafico de Anélise de Tendéncia para ocorrencias
Modelo de Tendéncia Linear
Yt=120,39-963 x t
Variavel
—@— Real
—®= Ajustes

-4 - Previsdes

MedigGes de Precisdo
EPAM 10,471
MAD 7,790
DPM 13,277

ocorrencias

2611 2612 2613 2614 20‘15 2616 2017 2618 2019 20‘20 2621 20‘22
Ano
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APENDICE IV - Script de formatacao dos dados para
insercao no software WEKA

rm(list=Is()

ge()
nstall.packages("foreign")
install.packages("rgdal")
install.packages("raster")
library(foreign)
library(rgdal)
library(raster)

a<-
shapefile("D:/OneDrive/UNIFEI/Mestrado/Dissertacao/eCognition/GEOBIA_Dissertacao/cor
rigido/amostras_corrigido.shp") ## Apontar para o shape extraido pelo eCognition

b<-a@data

names(b) ## Localizar o nome da ultima coluna e o numero de sua posica
p<-b$Border_index ## Utilizar o nome do ultimo atributo

p1<-b$Class_name

b$Class_name<-p

b$Border_index<-pl ## Utilizar nome do ultimo atributo

names(b)[36]<-"Border_index" ## Utilizar numero da posi¢do de nome do ultimo atributo
names(b)[43]<-"Class_name" ## Utilizar o numero da ultima posi¢ao (coluna)
length(b[,1])

c<-subset(b, b$Class_name!="unclassified")

setwd("D:/OneDrive/UNIFEI/Mestrado/Dissertacao/eCognition/GEOBIA_Dissertacao/corrigi
do") #i# Setar diretério de saida

write.csv(c, "amostras_corrigidos.csv", row.names = FALSE)
d<-b

b$Class_nam

d$Class_name<-"unclassified"

write.csv(d, "teste_corrigido_ WEKAinput.csv", row.names = FALSE)



APENDICE V — Arvore de decisio

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: amostras_corrigidos_ WEKAinput
Instances: 4228
Attributes: 43
Ratio_band
Ratio_band.1
Ratio_band.2
Ratio_band.3
GLCM_Homog
GLCM_Homog.1
GLCM_Homog.2
GLCM_Homog.3
Contrast_t
Contrast_t.1
Contrast_t.2
Contrast_t.3
Visible_Br
NDVI
Min_pixel_
Min_pixel_.1
Min_pixel _.2
Min_pixel_.3
Max_diff
GLDV_Entro
GLDV_Entro.1
GLDV_Entro.2
GLDV_Entro.3
Standard_d
Standard_d.1
Standard_d.2
Standard_d.3
Mean_band_

Mean_band_.1

77



Test mode:

Mean_band_.2

Mean_band_.3

Max_pixel_

Max_pixel_.1

Max_pixel_.2

Max_pixel_.3

Border_index

Mean_Diff .1

Mean_Diff .2

Mean_Diff .3

Compactnes

Brightness

Border_ind

Class_name

10-fold cross-validation

Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

NDVI <=0.351434

| Standard_d.3 <= 38.896229

| | Min_pixel_.3 <=1511

| Ratio_band.2 <= 0.210606

| Ratio_band <=0.414384

NDVI <= 0.274212: solo_exposto (632.0/5.0)

NDVI > 0.274212

| GLCM_Homog.2 <=0.006072: area_construida (3.0)

| GLCM_Homog.2 > 0.006072

| | Max_pixel_.2 <=1011

| | | Contrast_t.3 <=40.87536

| | | | Standard_d.2 <= 13.993856

| | | | | Mean_band_.3 <=867.898734: solo_exposto (5.0)
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| | | Mean_band_.3 > 867.898734

| | | | Min_pixel_ <= 1341: Cultivo (7.0)

| | | | Min_pixel_> 1341: solo_exposto (3.0)

| | Standard_d.2 > 13.993856: solo_exposto (47.0/2.0)
| Contrast_t.3 > 40.87536: Cultivo (6.0/1.0)
Max_pixel_.2 > 1011

| Max_pixel_.1 <= 1317: Vegetacao_rasteira (5.0/1.0)

| Max_pixel_.1 > 1317: solo_exposto (15.0/1.0)

| Ratio_band > 0.414384

| | Ratio_band.2 <=0.183109: solo_exposto (46.0/2.0)

| | Ratio_band.2 > 0.183109

| | | GLDV_Entro.1 <=4.518656: Vegetacao_rasteira (21.0/2.0)

| | | GLDV_Entro.1 > 4.518656: solo_exposto (5.0)

Ratio_band.2 > 0.210606

| Min_pixel_.1 <= 673

| | Standard_d <= 121.4688: solo_exposto (5.0)

| | Standard_d > 121.4688

| | | GLCM_Homog.1 <=0.044536: Vegetacao_arborea (5.0)

| | | GLCM_Homog.1 > 0.044536: Cultivo (2.0)

| Min_pixel_.1 > 673: area_construida (12.0)

Min_pixel_.3 > 1511: area_construida (27.0)

Standard_d.3 > 38.896229

| Ratio_band.2 <=0.19292

Standard_d.3 <=71.859761

| GLDV_Entro.3 <= 3.495746: area_construida (3.0)

| GLDV_Entro.3 > 3.495746

| | Min_pixel_ <=2875

| | | Contrast_t <=217.120042: solo_exposto (41.0/2.0)

| | | Contrast_t> 217.120042: area_construida (3.0/1.0)

| | Min_pixel_ > 2875: Vegetacao_rasteira (2.0/1.0)

Standard_d.3 > 71.859761: area_construida (15.0)

Ratio_band.2 > 0.19292

| | Ratio_band.3 <=0.177267

| | | Ratio_band.1 <=0.298761: area_construida (9.0)



| | | | Ratio_band.l1 > 0.298761: solo_exposto (10.0)

| | | Ratio_band.3 > 0.177267: area_construida (918.0/2.0)

NDVI > 0.351434

| Mean_band_.2 <=734.692308

| Min_pixel_.3 <=797

Mean_band_.2 <=706.093333: Vegetacao_arborea (704.0)

Mean_band_.2 > 706.093333

Ratio_band.1 <= 0.075569: Cultivo (3.0)
Ratio_band.1 > 0.075569
| Min_pixel_.2 <=591: Cultivo (3.0/1.0)

| Min_pixel_.2 > 591: Vegetacao_arborea (41.0)

Min_pixel_.3 > 797

| | GLCM_Homog <= 0.015467: Vegetacao_arborea (7.0)

| | GLCM_Homog > 0.015467: Cultivo (9.0/1.0)

Mean_band_.2 > 734.692308

| Mean_band_.1 <=817.02381

| NDVI <=0.503361

Contrast_t.1 <=21.543568

| Mean_band_.2 <=912.222222

| | Visible_Br <=750.848485: Vegetacao_arborea (3.0)
| | Visible_Br > 750.848485

| | | GLCM_Homog.2 <=0.014239: solo_exposto (5.0)
| | | GLCM_Homog.2 > 0.014239

| | | | GLDV_Entro.2 <=3.797858: solo_exposto (2.0/1.0)

| | | | GLDV_Entro.2 > 3.797858

| | | | | Min_pixel_.3 <=847

| || || | Min_pixel_.2 <= 671: Cultivo (4.0/1.0)

| || || | Min_pixel_.2 > 671: solo_exposto (5.0)

| | | | | Min_pixel_.3 > 847: Cultivo (23.0/2.0)

| Mean_band_.2 > 912.222222: Vegetacao_rasteira (2.0)
Contrast_t.1 > 21.543568

| Ratio_band <= 0.420884: Cultivo (2.0/1.0)

| Ratio_band > 0.420884: Vegetacao_rasteira (9.0/1.0)

NDVI > 0.503361



Standard_d.2 <=41.000802

| Contrast_t.2 <= 66.709167

| | Max_pixel_.2 <=970: Cultivo (391.0/4.0)

| | Max_pixel_.2 >970

| | | Max_pixel_<=3712

| | | | Min_pixel_<=3139

| | | | | Max_pixel_.3 <=990: Cultivo (57.0)

| | | | | Max_pixel_.3 > 990

| | | | | | Visible_Br <= 873.560284: Cultivo (6.0)

| ||| | | Visible_Br> 873.560284: Vegetacao_rasteira (8.0/1.0)
| | | | Min_pixel_> 3139

| | | | | Compactnes <=1.748053: Cultivo (3.0)

| | | | | Compactnes> 1.748053: Vegetacao_rasteira (6.0)
| | | Max_pixel_> 3712: Cultivo (78.0)

| Contrast_t.2 > 66.709167

| | Mean_band_.2 <=793.892857: Vegetacao_arborea (11.0)
| | Mean_band_.2 > 793.892857

| | | Contrast_t.3 <=73.057802: Cultivo (29.0/1.0)

| | | Contrast_t.3 > 73.057802: Vegetacao_rasteira (3.0)
Standard_d.2 > 41.000802

| GLCM_Homog.2 <=0.017511

| | GLDV_Entro <=4.282905: Vegetacao_arborea (10.0)
| | GLDV_Entro > 4.282905

| | | Ratio_band <=0.514233: Vegetacao_arborea (2.0)

| | | Ratio_band > 0.514233: Vegetacao_rasteira (4.0)

| GLCM_Homog.2 > 0.017511

| | Min_pixel_.3 <= 805

| | | Max_pixel_.2 <= 868: Cultivo (4.0)

| | | Max_pixel_.2 > 868: Vegetacao_arborea (9.0)

| | Min_pixel_.3 > 805

| | | Contrast t.2 <=135.72768

| | | | GLDV_Entro.3 <= 4.406447: Cultivo (33.0)

| | | | GLDV_Entro.3 > 4.406447

| | | | | Min_pixel_ <=2167: Vegetacao_rasteira (3.0)
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[ 1 ||| ] || Min_pixel_> 2167: Cultivo (4.0)

| | | | | | Contrast_t.2 > 135.72768: Vegetacao_rasteira (4.0/1.0)

Mean_band_.1 > 817.02381

Standard_d.3 <=43.918833

| Mean_band_.2 <= 954.25

| | Mean_band_.2 <= 885.722222

Contrast_t.2 <=-54.961396: Cultivo (5.0)
Contrast_t.2 > -54.961396

| GLDV_Entro.2 <=4.2554: solo_exposto (6.0)
| GLDV_Entro.2 > 4.2554: Cultivo (4.0/1.0)

Mean_band_.2 > 885.722222

Mean_band_.1 <=936.563291

| Max_pixel_.1 <= 1080

| | Mean_band_.3 <=922.058824: Cultivo (4.0)

| | Mean_band_.3 > 922.058824

| | | Max_pixel_.3 <= 1056: Vegetacao_rasteira (41.0/2.0)
| | | Max_pixel_.3 > 1056: Cultivo (3.0)

| Max_pixel_.1 > 1080: Cultivo (11.0/1.0)

Mean_band_.1 > 936.563291

| Ratio_band.2 <= 0.18807: solo_exposto (5.0)

| Ratio_band.2 > 0.18807: Vegetacao_rasteira (3.0)

| Mean_band_.2 > 954.25

| | Ratio_band.1 <=0.152002

Mean_band_.3 <=1002.6

| GLDV_Entro.1 <=3.96157: Cultivo (7.0)

| GLDV_Entro.1 > 3.96157

| | GLDV_Entro <= 4.548594

| | | GLCM_Homog.3 <=0.021261

| | | | Max_pixel_.3 <=1024: Vegetacao_rasteira (19.0)
| | | | Max_pixel_.3> 1024

| | | | | Standard_d.2 <=23.164719: Cultivo (2.0)

| | | | | Standard_d.2 >23.164719: Vegetacao_rasteira (4.0)
| | | GLCM_Homog.3 > 0.021261

| | | | Max_pixel_<=3514
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| 1] || | Max_diff <= 1.463891

| 1|1 | ] | Min_pixel_.3 <=912: Cultivo (6.0)

| 1| ]| | | Min_pixel_.3 > 912: Vegetacao_rasteira (5.0/1.0)
| ||| | | Max_diff > 1.463891: Vegetacao_rasteira (13.0)

| | | | | Max_pixel_> 3514

| || | | | GLCM_Homog <= 0.027333: Cultivo (14.0/1.0)

| 1| ||| GLCM_Homog > 0.027333: Vegetacao_rasteira (2.0)
| | | GLDV_Entro > 4.548594

| | | | Ratio_band.1 <=0.147906: Cultivo (12.0)

| | | | Ratio_band.1 > 0.147906: Vegetacao_rasteira (4.0/1.0)

| Mean_band_.3 > 1002.6: Vegetacao_rasteira (24.0)
Ratio_band.1 > 0.152002

| Standard_d.1 <= 106.055834

| | Min_pixel_.1 <=989

| | | Min_pixel_.3 <=1018

| | | | GLDV_Entro.2 <= 4.032453

| | | | | Contrast_t<=21.698779

| |1 ||| Max_pixel_2 <=1136

[ 11 ]| ]| GLCM_Homog.1 <=0.013237: Cultivo (2.0)

| | 1] 1] | GLCM_Homog.1 > 0.013237

| 1 ||| ]| ] Contrast_t <=11.769945: Vegetacao_rasteira (27.0/1.0)
[ 11111 1] | Contrast_t> 11.769945: Cultivo (2.0)

| |1 || | Max_pixel_.2 > 1136: Cultivo (6.0)

| | | | | Contrast_t>21.698779: Vegetacao_rasteira (45.0)

| | | | GLDV_Entro.2 >4.032453: Vegetacao_rasteira (361.0/10.0)
| | | Min_pixel_.3 > 1018

| | | | Ratio_band.3 <=0.171717: Vegetacao_rasteira (6.0)

| | | | Ratio_band.3 >0.171717: Cultivo (5.0)

| | Min_pixel_.1 > 989: Vegetacao_rasteira (200.0/1.0)

| Standard_d.1 > 106.055834

| | Min_pixel_.1 <=934

| | | GLDV_Entro.1 <=4.433367: Vegetacao_rasteira (8.0)

| | | GLDV_Entro.1 > 4.433367: Cultivo (2.0)

| | Min_pixel_.1> 934: solo_exposto (4.0)



| | | Standard_d.3 >43.918833

| | | | Contrast_t <=30.572548

| | | | | Ratio_band.2 <=0.189133

| | ]| ] | Ratio_band.l <=0.192245: Cultivo (10.0)

| | | || | Ratio_band.1 > 0.192245: solo_exposto (2.0)

| | | | | Ratio_band.2 > 0.189133: area_construida (2.0)

| | | | Contrast_t>30.572548

| | | | | Compactnes <=1.891733: area_construida (10.0/1.0)

| | | | | Compactnes> 1.891733: Vegetacao_rasteira (8.0/1.0)

Number of Leaves : 97

Size of the tree : 193

Time taken to build model: 0.52 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 3915 92.597 %
Incorrectly Classified Instances 313 7.403 %
Kappa statistic 0.9072

Mean absolute error 0.0329

Root mean squared error 0.1673

Relative absolute error 10.2978 %

Root relative squared error 41.8835 %

Total Number of Instances 4228

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC  ROC Area PRC Area Class
0,845 0,031 0,858 0,845 0,851 0,819 0,920 0,771 Cultivo
0,894 0,029 0,881 0,894 0,887 0,860 0,944 0,817 Vegetacao_rasteira
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0,930 0,017 0,931 0,930 0930 0913 0,958 0,864 solo_exposto

0,977 0978 0,971 0,985
0,958 0,980 0,939 Vegetacao_arborea

0,977 0,007 0,979 0,970 area_construida

0,968 0,008 0,965 0,968 0,966

Weighted Avg. 0,926 0,018 0,926 0,926 0,926 0,908 0,959 0,877

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <--classified as
645 75 23 2 18| a=Cultivo
62732 18 3 4| b= Vegetacao_rasteira
21 17782 16 5| c=solo_exposto
4 315982 1| d=area_construida

20 4 2 0774| e= Vegetacao_arborea
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APENDICE VI - Scripts de exportacio da classificacio

library(stringr)
library(rgdal)

library(raster)

arf<-
read.csv("D:/OneDrive/UNIFEI/Mestrado/Dissertacao/eCognition/GEOBIA_Dissertacao/corr

nn

igido/classificacao_062018_corrigido.csv", sep=",") ## selecione o arquivo exportado pelo
Weka

a<-
shapefile("D:/OneDrive/UNIFEI/Mestrado/Dissertacao/eCognition/GEOBIA_Dissertacao/cor
rigido/amostras_corrigido.shp")

arf$predicted2<-str_split_fixed(arf$predicted, ":", 2)[,2]
a@data$Predicted_class<-arf$predicted2
shapefile(a, filename="classified_corrigido_06_2018.shp")

getwd()



APENDICE VII - Fluxograma da arvore de decisiio
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APENDICE VIII - Teste estatistico ANOVA com
comparacao emparelhada de Tukey e comparacoes
multiplas Dunnett

Método

Hipotese nula Todas as médias sdo iguais
Hipotese alternativa  Nem todas as médias sdo iguais
Nivel de significancia o = 0,05

Assumiu-se igualdade de varidncias para a andlise

Informacoes dos Fatores

Fator Niveis Valores
classe 41;2;3,4

Analise de Variancia

Fonte GL SQ (Aj.) QM (Aj.) ValorF Valor-P
classe 3 50692806597 16897602199 644,58 0,000
Erro 48317 1,26663E+12 26214900

Total 48320 1,31732E+12

Sumario do Modelo

S R2 R2(aj) R2(pred)
512005 3,85% 3,84% 3,84%

Médias
classe N Média DesvPad IC de 95%
1 13819 484,63 1060,44 (399,26; 570,00)
2 17196 2676,7 8447,1 (2600,1; 2753,2)
3 13162 643,8 1305,6 (556,3; 731,2)
4 4144 414,7 643,6 (258,8; 570,6)

DesvPad Combinado = 5120,05

Comparag¢oes Emparelhadas de Tukey

Informacoes de Agrupamento Usando Método de Tukey e 95% de Confianca

classe N Média Agrupamento
2 17196  2676,7 A

3 13162  643,8 B

1 13819 484,63 B

4 4144 414,7 B

Médias que ndo compartilham uma letra séo significativamente diferentes.

Testes Simultaneos de Tukey para as Diferencas de Médias

Diferenca Diferenca EP da Valor-P
de Niveis de Médias Diferenca  IC de 95% Valor-T Ajustado
2-1 2192,0 58,5 (2041,9; 2342,2) 37,47 0,000
3-1 1591 62,4 (-0,9; 319,2) 2,55 0,052
4-1 -70,0 90,7 (-302,7; 162,8) -0,77 0,867
3-2 -2032,9 59,3 (-2185,1; -1880,7) -34,28 0,000

4-2 -2262,0 88,6 (-2489,4; -2034,6) -25,53 0,000
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4-3 -229,1 91,2 (-463,2; 5,0) -2,51 0,058

Nivel de confianga individual = 98,97%

ICs Simultédneos de 95% de Tukey
Diferencas de Médias para drea_m2

T
2-1 o

4-3 |—o

(7 I VI, S

-3000 -2000 -1000 1000 2000 3000

Se um intervalo ndo contiver o zero, as médias correspondentes serdo significativamente
diferentes.

Comparagoes Multiplas Dunnett com um Controle

Agrupar Informacées Usando o Método de Dunnett e 95% de Confianca

classe N Meédia Agrupamento
2 (controle) 17196 2676,7 A

3 13162 6438

1 13819 484,63

4 4144 4147

As médias ndo rotuladas com a letra A sdo significativamente diferentes da média do nivel de
controle.

Testes Simultaneos de Dunnett para Média do Nivel - Média de Controle

Diferenca Diferenca EP da Valor-P
de Niveis de Médias Diferenca  IC de 95% Valor-T Ajustado
1-2 -2192,0 58,5 (-2330,7; -2053,4) -37,47 0,000
3-2 -2032,9 59,3 (-2173,4; -1892,4) -34,28 0,000
4-2 -2262,0 88,6 (-2472,0; -2052,0) -25,53 0,000

Nivel de confianga individual = 98,22%



ICs de 95% Simultdneos de Dunnett
Média do Nivel - Média do Controle para area_m2

1-2 e

-2500 -2000 -1500 -1000 -500

Se um intervalo ndo contiver o zero, @ média correspondente serd significativamente diferente da
média do controle.

Griéfico de Intervalos de drea_m2 versus classe
IC de 95% para a Média
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O desvio padrdo combinado foi usado para calcular os intervalos.
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