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RESUMO

Este estudo teve como objetivo analisar os impactos do desenvolvimento urbano desenfreado e das mudangas na cobertura
vegetal no meio ambiente, destacando a necessidade de ferramentas eficazes para 0 monitoramento e planejamento
urbano. O sensoriamento remoto se mostrou uma alternativa robusta para a classificagdo de uso do solo, fornecendo
informacdes precisas e atualizadas sobre a superficie terrestre. A pesquisa aplicou a classificagdo supervisionada de
imagens multiespectrais para mapear o uso do solo em Véarzea Grande, Mato Grosso, Brasil, uma das cidades mais
populosas do estado. Foram utilizadas imagens de satélite Landsat 5 e Landsat 9 para gerar mapas de uso do solo nos
anos de 1985, 1992, 2003, 2011 e 2022. A andlise espacial revelou um crescimento urbano acelerado, com significativa
expansdo das areas urbanizadas e perda de cobertura vegetal. Os resultados fornecem subsidios valiosos para o
planejamento urbano, gestdo ambiental e monitoramento de mudangas na paisagem, contribuindo para o desenvolvimento
sustentavel da regido.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto, classificagdo supervisionada, uso do solo, crescimento urbano, mudangas
ambientais.

Supervised Classification of Multispectral Images for Land Use Mapping in
Varzea Grande, Mato Grosso, Brazil: Urban and Environmental Dynamics in
the Region

ABSTRACT

The objective of this study was to analyze the impacts of unbridled urban development and changes in vegetation cover
on the environment, highlighting the need for effective tools for urban monitoring and planning. Remote sensing has
proven to be a robust alternative for land use classification, providing accurate and updated information about the Earth's
surface. This research applied supervised classification of multispectral images to map land use in VVarzea Grande, Mato
Grosso, Brazil, one of the state's most populous cities. Landsat 5 and Landsat 9 satellite images were used to generate
land use maps for the years 1985, 1992, 2003, 2011, and 2022. Spatial analysis revealed accelerated urban growth, with
significant expansion of urbanized areas and loss of vegetation cover. The results provide valuable support for urban
planning, environmental management, and monitoring of landscape changes, contributing to the sustainable development
of the region.

Keywords: Remote sensing, supervised classification, land use, urban growth, environmental changes.

Introducéo
O clima urbano em grandes cidades ilhas de calor e a diminui¢do da qualidade do ar
apresenta desafios crescentes, como 0 aumento das (Almeida et al., 2022; Errea et al., 2023; Ferreira et
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al., 2022; Filho & Aleixo, 2023; Gourfi et al., 2022;
Gulyanon et al., 2022; Hanafiah, 2019; Li et al.,
2022). O sensoriamento remoto é muito utilizado
em estudos do clima urbano (Almeida et al., 2022;
Ferreira et al., 2022; Jardim et al., 2022), sendo
comumente empregado para obter a temperatura
superficial terrestre e outras caracteristicas
superficiais de grandes areas (Kang & Im, 2024;
Mushore et al., 2022; Silva, 2020; W. Zhang et al.,
2024).

Sua larga utilizag&o ocorre em grande parte
devido a disponibilizacdo gratuita de imagens de
satélite com grande resolucéo espacial (Jardim et
al., 2022; Shah & Patel, 2023; Zhu et al., 2021),
possibilitando avaliar mudancas na paisagem de
uma localidade, sua cobertura vegetal, uso do solo,
dentre outros (Kotaridis & Lazaridou, 2021; Li et
al., 2022; Pfeiff et al., 2020; Worsa-Kozak &
Arsen, 2023)

No contexto da andlise de imagens e
sensoriamento remoto, a classificacdo de imagens
desempenha um papel crucial. (Chen et al., 2022;
Fitz, 2020; A. S. R. M. Santos et al., 2019; Souza
et al., 2022). Através da classificacdo € possivel
identificar e categorizar objetos, terrenos e outras
informacdes presentes na imagem (Ahmed et al.,
2021; Huang et al., 2020; Malcoti et al., 2023;
Mendes et al, 2022; Rai et al, 2023
Thanvisitthpon, 2023).

A classificacdo supervisionada de imagens
multiespectrais € uma técnica que utiliza multiplas
bandas de uma imagem para identificar objetos ou
terrenos de interesse (Asming et al., 2022; Nasiri et
al., 2023; D. Zhang & Zhao, 2023). Essas bandas
podem ser obtidas a partir de diferentes sensores,
como o Landsat, o Sentinel e o MODIS, entre
outros (Niang et al., 2020). A utilizacdo de imagens
multiespectrais permite uma melhor discriminagéo
entre os diferentes objetos presentes na imagem, ja
gue cada banda captura informacdes diferentes
sobre a superficie terrestre (Espejo et al., 2020;
Junior & Pacheco, 2023; Pande & Banerjee, 2023).

Basicamente, existem dois métodos de
classificagdo: a supervisionada e a ndo
supervisionada. Na classificagdo supervisionada,
sdo realizadas coletas de amostras de treinamento
de classes (como area construida, agua, vegetacao
e solo exposto, por exemplo) (Shakya et al., 2023;
Shendy & Nalepa, 2024; Souza et al., 2022).
Depois cada pixel da imagem é classificado
segundo um algoritmo de supervisionado usando as
amostras de treinamento, sendo que o pixel
desconhecido da imagem é atribuido a uma classe
gue tenha a maior probabilidade de pertencer
(Ahmed et al., 2021; Alito & Kerebih, 2024;
Thakur & Panse, 2022; Vieira & Viana, 2021).

Neste tipo de classificacdo, a melhor
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precisdo da classificacdo é obtida com a coleta de
amostras de treinamento homogéneas (Ma et al.,
2017).

No método de classificagio  ndo
supervisionado ocorre 0 agrupamento de pixels em
diferentes classes espectrais, definidas pelo
algoritmo, sem um conhecimento prévio das
mesmas, conforme regras estatisticas definidas,
atribuindo a cada pixel da imagem a uma
classe(Asming et al., 2022; Zhou et al., 2021).

Existem varios métodos para realizar a
classificagdo  supervisionada de  imagem
multiespectral, incluindo arvores de decisdo, redes
neurais, SVM (Support Vector Machine) e anélise
discriminante (Adegun et al., 2023). Cada método
tem suas proprias vantagens e desvantagens, e a
escolha do método a ser utilizado depende das
caracteristicas especificas do conjunto de dados e
do objetivo da andlise (Alghamdi et al., 2021;
Wang et al., 2022). Dentre as vérias técnicas a
classificacdo de méaxima verossimilhanca se
destaca por ser uma técnica robusta e com baixo
percentual de erro (Belloli et al., 2022; Sisodia et
al., 2014).

A precisdo da classificacdo depende da
gualidade da imagem e da escolha dos parametros
do algoritmo de classificagdo, sendo um processo
iterativo e que pode ser ajustado conforme
necessario para melhorar a precisdo (Baohui et al.,
2022; K. Santos et al., 2019; Thirumaladevi et al.,
2022).

Este artigo apresenta um estudo de caso de
classificagdo ~ supervisionada de  imagens
multiespectrais de uma cidade de grande porte,
utilizando técnicas de aprendizado de maquina e
andlise de dados.

Material e métodos
Localizagdo e Caracterizacdo da  Area
Experimental

Varzea Grande, situada nas coordenadas
15°38'49" S e 56°07'58" W, é um municipio
integrante da regido metropolitana de Cuiab4, a
capital do estado de Mato Grosso, Brasil. Com uma
area total de 724,28 km2, o municipio é dividido
entre a macrozona urbana, que ocupa 164,93 kmz,
e a regido rural, que se estende por 559,35 km?
(IBGE, 2022b).

Geograficamente, Varzea Grande esta
posicionada a oeste do meridiano de Greenwich e
possui uma altitude média que ndo ultrapassa 0s
200 metros acima do nivel do mar. Quanto aos
limites territoriais, 0 municipio confina-se ao norte
com as cidades de Acorizal, Rosario Oeste e
Jangada; ao sul, faz fronteira com Poconé e Santo
Antdnio do Leverger; a leste, estd adjacente a
capital mato-grossense, Cuiaba; e a oeste, limita-se
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com o municipio de Nossa Senhora do Livramento
(\Varzea Grande, 2021).
A Figura 1 ilustra 0 mapa de localizacdo de
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Figura 1. Mapa de Localizag&o de Véarzea Grande-MT.

E a segunda cidade mais populosa do
estado de Mato Grosso, com 315.711 habitantes,
dos quais cerca de 98% da populagdo vive na area
urbana e 2% na érea rural (IBGE, 2022a).

A economia de Varzea Grande é
diversificada, com destague para o setor de
servigos, comércio e indUstria. O municipio conta

R
s, ™

Projegdo UTM - SIRGAS 2000 218

20 Localizagdo: 15°38'49",56°07'58"

Fonte dos dados: IBGE (2021)
Elaboragdo: Luciana Lima

com um polo industrial que abriga empresas de
diversos setores, como alimenticio, téxtil, quimico,
metaldrgico, entre outros. Além disso, a regido é
marcada por uma forte atividade agropecuaria, com
destaque para a producgdo de gado bovino, soja e
milho. A Figura 2 mostra uma imagem area da area
central da cidade.

Figura 2. Imagem aérea de VVarzea Grande. Fonte: (Kililla, 2022).

O territério municipal se divide em
distritos. Sdo eles: Bom Sucesso, Formigueiro,
Limpo Grande, Pai André, Passagem da
Conceicdo, Praia Grande, Souza Lima e Perimetro
Urbano (Véarzea Grande, 2021).

Lima, L. O. S.; Santos, F. M. M.; Nogueira, M. C. J. A.; Souza, E. S.

No Perimetro Urbano estéo localizados uma
variedade de bairros agrupados em cinco grandes
regides. Os bairros mais proximos da area central
sdo dotados de infraestrutura urbana, como
apresentado na Figura 3.
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Figura 3. (A) Ordenamento Territorial de Varzea Grande e (B) Regides do Perimetro Urbano de Véarzea. Fonte:

Adaptado de (Varzea Grande, 2021).

Nos bairros e empreendimentos imobiliarios
mais recentes nota-se um melhor planejamento do
crescimento da cidade. Na regido Norte se localiza
0 Polo Tecnoldgico, com a presenca de campus
universitarios e na Regido Central esté estabelecido
0 Aeroporto Internacional Marechal Rondon.

No territério de Grosso a temperatura é
fortemente influenciada por elementos
geograficos, como a latitude e a longitude, a
continentalidade e pela circulacdo da atmosfera
regional. A longa distancia da costa brasileira
condiciona a regido a temperaturas elevadas por
n&do possuir a atuagdo moderadora dos oceanos. As
temperaturas amenas na regido estao associadas as
porcOes mais elevadas dos planaltos. O clima de
Vérzea Grande é do tipo tropical de savana
semitmido do tipo Aw, segundo a classificacdo de
Koppen-Geiger, caracterizado por verdo chuvoso e
inverno seco (Lima et al., 2024).

A vegetacdo predominante na regido é o
cerrado, com algumas areas de transicdo para a
floresta amazonica. No entanto, ao longo dos anos,
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a expansdo das atividades humanas, como a
agricultura e a pecuéria, tem levado a uma
diminuicdo significativa da cobertura vegetal
original.

Verifica-se que o periodo seco corresponde
a cerca cinco meses, com precipitacdo inferior a
60mm, correspondentes ao periodo de maio a
setembro e o restante é caracterizado como periodo
chuvoso. Setembro e outubro sdo 0s meses mais
quentes do ano, com temperatura maxima acima
dos 33°C e julho é 0 més com temperaturas mais
amenas, registrando minima de 18,6°C.

Integra o relevo da Baixada do Rio Paraguai
e calha do Rio Cuiabd, pertencente a Baixada
Cuiabana ou Peri. A declividade predominante do
terreno estd abaixo dos 8%, podendo ser
classificado como suavemente ondulado e plano,
ndo se verificando a presenca de regibes com
declividade superior a 20%. Sua regido ndo possui
elevacbes notaveis, sendo a inclinagdo mais
elevada a rampa chamada de Morro Vermelho,
conforme mostra a Figura 4.
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Figura 4. Mapa de Declividade e Hipsométrico de Varzea Grande-MT.

Ocorre com frequéncia a existéncia de
chapadGes cobertos de cerrado e alguns poucos
capdes, salvo a area marginal do Rio Cuiaba e do
Rio Pari, seu afluente. Possui solo raso, com a
ocorréncia de niveis maior de resisténcia a
mecanizagéo e a penetracdo de raizes.

Sistema de Informacdo Geografica (SIG)

O sistema formado por hardware, software,
informacéo espacial, procedimentos
computacionais que possibilita armazenar,
processar, analisar e representar informagdes
espaciais recebem o nome de SIG (Najla et al.,
2020).

Os dados em um SIG podem ser vetoriais ou
matriciais (raster), de acordo com a forma como
sdo armazenados (Balieiro & Veloso, 2022). Os
dados vetoriais possuem coordenadas geograficas,
podendo ser expressos por meio de pontos, linhas
ou poligonos. Os pontos podem ser representados
por um par de coordenadas geogréaficas, para
associar linhas e poligonos é preciso utilizar um
conjunto de pares de coordenadas (Dias & Vieria,
2023).

Os dados raster sdo dispostos em uma
estrutura matricial, chamada de grade. Esta grade é
formada por uma matriz de linhas e colunas, com
valores associados a cada célula, também chamada
de pixel.

Atualmente, estdo disponiveis diversos
SIGs, entretanto dois se destacam fortemente:
ArcGIS e QGIS.

O ArcGIS é um SIG proprietéario
desenvolvido pela ESRI, e possui uma vasta
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colecdo de ferramentas (toobox) que viabilizam a
andlise e visualizacdo de dados espaciais. Mesmo
sendo um software proprietario, permite o
compartilhamento de dados com outros SIGs e
plataformas livres, 0 que o torna muito versatil
(IMG Brasil, 2024).

Jao Quantum GIS (QGIS)é um
software SIG livre e de codigo-fonte aberto,
desenvolvido em Python. Outro ponto positivo ao
seu favor refere-se a disponibilidade de sua
interface em varios idiomas, o tornando mais
acessivel. Tem uma grande comunidade de apoio e
desenvolvimento que contribuem para o
aprimoramento do mesmo e elaboragcdo de
ferramentas (plugins) e fungdes que otimizam o
trabalho (Hazra et al., 2024).

Na execucdo deste trabalho foi usado o
ArcGis (licenciado para estudante) na versao 10.8
e 0 QGIS 3.26.3 (Buenos Aires), de forma a extrair
a melhor funcionalidade de cada um. Foi destacado
ao longo do texto qual o SIG usado na execugéo de
cada etapa de processamento.

Selecéo e Aquisicdo das Imagens

Foram selecionadas cinco imagens de
satélite Landsat-5 e Landsat-9, o&rbita-ponto
226/071, para 0s meses que possuem temperaturas
elevadas e baixa nebulosidade, correspondente aos
dias  16/05/1985, 14/07/1992, 05/07/2003,
11/07/2011 e 01/07/2022, obtidas gratuitamente do
Servigo Geologico dos Estados Unidos (USGS -
us Geological Survey), no site
[https://earthexplorer.usgs.gov/].

Cada imagem retrata as caracteristicas da
superficie terrestre no horario em que foram
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coletadas, de forma que, de agora em diante, serdo
mencionadas apenas pelo ano em que foram
coletadas. Desta forma, a imagem de 16/05/1985
sera enunciada por 1985 e assim sucessivamente.
Junto com a imagem é fornecido um arquivo
de metadados que contém o horario em que o
centro da imagem foi capturado, com o fuso

Tabela 1. Horario de coleta das imagens.

horario GMT (Tempo Médio de Greenwich).

Na Tabela 1 é apresentado o horario de
coleta de cada imagem no fuso horério GMT e
corrigido para o horario local de Cuiaba.

Uma amostra das imagens brutas, sem
processamento, é apresentada na Figura 5.

Horario de Coleta da Imagem

Satélite Orbita / Ponto Resolucéo Data de Coleta —

GMT Cuiaba (GMT-4)
Landsat 5 226/071 30m 1985 (16/05/1985)  13:15:44 09:15:44
Landsat 5 226/071 30m 1992 (14/07/1992)  12:53:34 08:53:34
Landsat 5 226/071 30m 2003 (05/07/2003)  13:21:52 09:21:52
Landsat 5 226/071 30m 2011 (11/07/2011)  13:34:47 09:34:47
Landsat 9 226/071 30me1dm 5000 (11/07/2022)  13:45:29 09:45:29

(Pancromatica)

Fonte: USGS. Adaptado pelos Autores.

16/05/1985 14/07/1992 05/07/2003
Landsat 5 Landsat 5 Landsat 5
1985 1992 2003

N

11/07/2011
Landsat 5
2011

Figura 5. Amostra das imagens selecionadas.

O formato das imagens obtidas foi 0 GeoTiff,
que é um sistema de metadados com as
informacBes das coordenadas  geograficas
embutidas em um arquivo de imagem Tiff. O
critério fundamental para a escolha das imagens foi
0 indice de cobertura de nuvens inferior a 10%, e a
ndo incidéncia de nuvens sobre a area de estudo. Os
dados adquiridos j& estavam corrigidos para 0s

11/07/2022
Landsat 9

2022

Lima, L. O. S.; Santos, F. M. M.; Nogueira, M. C. J. A.; Souza, E. S.

A

Projegcdo: WGS84 21S
Resolugdo: 30mX30m
Caminho: 226 Linha: 071
Fonte dos dados:
https://earthexplorer.usgs.gov/
Elaborag&o: Luciana Lima

efeitos atmosféricos, ndo sendo necessario realizar
nenhum procedimento neste sentido.

Classificagdo do Uso do Solo

O processamento das imagens para a
defini¢do do uso do solo foi realizado segundo as
etapas apresentadas na Figura 6.
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Figura 6. Etapas para obtencdo da estimativa de expansdo urbana.

Pré-Processamento

Esta é a etapa inicial, onde foi verificada o
sistema de coordenadas e a qualidade das imagens
de satélite obtidas. As imagens de satélite estavam
no Sistema Geodésico Mundial 84 (WGS84 -
World Geodetic System) e foram reprojetadas
através de ferramenta de georreferenciamento do
ArcGis para o Sistema de Projecdo Universal
Transversa de Mercador (UTM), correspondente a
Zona 21 Sul, vinculadas ao Sistema de Referéncia
(SIRGAS 2000).

2011

Figura 7. Resultado do Cloud Masking.

Lima, L. O. S.; Santos, F. M. M.; Nogueira, M. C. J. A.; Souza, E. S.

Embora se tenha selecionado imagens de
satélite com menos de 10% de nebulosidade, foi
utilizado o QGIS, onde através do plugin Cloud
Masking é possivel analisar o conjunto de bandas
da imagem de satélite obtida, através do algoritmo
F-mask, identificar e mascarar a presenca de
nuvens e sombras de nuvens. A Figura 7 apresenta
0 resultado de processamento das imagens de
satélite por meio do mascaramento de nuvens e
sombras de nuvens.

2003

N |:] Vérzea Grande

Projegdo UTM - WGS84 21S
Resolugéo - 30mX30m
Fonte dos dados:
https://earthexplorer.usgs.gov/
Elaboragéo: Luciana Lima
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Nota-se a presenga de nuvens nas imagens
de 1985, 2011 e 2022, mas em regides fora da area
de estudo. Devido a auséncia de cobertura de
nuvens sobre a regido em andlise, foi possivel
utilizar integralmente todas as imagens de satélite

adquiridas.

Composicao RGB

A composicdo RGB (Red, Green, Blue) é
uma técnica de processamento de imagem que
combina trés imagens em tons de cinza, cada uma
correspondente a um dos canais de cor vermelho,
verde e azul. A combinacdo desses trés canais em
uma unica imagem colorida permite visualizar as
informacGes de cor da cena capturada pelo satélite.

A composicdo em questdo foi efetuada
utilizando o software ArcGIS, especificamente por
meio da funcionalidade denominada "Bandas
Compostas”. Tal procedimento permitiu a criagéo
de um arquivo de imagem no formato RGB,
mediante a atribuicho da banda 7 ao canal
vermelho, da banda 5 ao canal verde e da banda 3
ao canal azul.

Esta metodologia resultou na formagéo da

1985 1992

2011
Figura 9. Composicdo RGB para as imagens de satélite.

Coleta de Amostras de Treinamento

Esta é uma etapa importante no processo de
treinamento de algoritmos de aprendizado de
maquina que visa  classificar  imagens
automaticamente. A coleta de amostras de
treinamento foi realizada por meio da caixa de
ferramentas “classificacdo de imagens” no ArcGis,
sendo realizada para cada imagem composta.
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2022

composicdo RGB 753 para as imagens
provenientes do satélite Landsat 5, bem como sua
correspondente aplicada as imagens obtidas pelo
Landsat 9. A Figura 8 ilustra este processo para a
imagem de 2011.

RGB 753

Figura 8. Exemplo de composi¢cdo RGB 753

utilizando a imagem de 2011.

Ap6s a composicdo das imagens €
necessario fazer o ajuste do contraste para
“porcentagem de recorte” a fim de evidenciar os
diferentes tipos de cobertura do solo, como
apresentado na Figura 9.

D Vérzea Grande

Projecdo: WGS84 21S
Resolugéo: 30mX30m
Caminho: 226 Linha: 071
Fonte dos dados:
https://earthexplorer.usgs.gov/
Elaborag&o: Luciana Lima

Foram coletadas amostras de pixels da imagem
para a identificacdo das classes de uso do solo,
sendo definidas cinco classes principais: Area
Construida, Solo Exposto, Corpo d’agua,
Vegetacdo Densa e Vegetacdo Rasteira.

Para se obter um resultado melhor de
classificagdo, buscou-se amostras de treinamento
dentro da érea de estudo, que ao serem avaliadas
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através do gréafico de dispersdo, se apresentem bem
delimitadas, com pouca sobreposicdo e com
contagem superior a 1000 pixels para cada classe.

Classificagdo das Imagens

Foi realizada a classificagdo supervisionada,
através das amostras definidas pelo analista com
base nas classes selecionadas por meio de andlise

Y
Solo Exposto
-~
4 \
/ - \
| m | Area Urbanizada
\ !/ =~
N / ™
~--7 (I

a .
O '
Pixel \. . ,
-———’

desconhecido

"

visual. Foi empregado o classificador de
Probabilidade Maxima, que executa a classificacao
com a utilizacdo do arquivo de assinatura, através
de um algoritmo estatistico, que realiza a
classificagdo pixel a pixel, culminando na
ponderacdo das distancias médias dos niveis
digitais de cada classe anteriormente amostrada,
segundo a Figura 10.

Solo Exposto
- N
/ . \
| Area Urbanizada

Pixe‘
desconhetido ’,
~

X

Figura 10. Principio de funcionamento do Método da Probabilidade Méxima.

Pos-Processamento

O refinamento da classificacdo ocorre nesta
etapa. Através da  ferramenta  “Filtro
Predominante” (Majoritary), para remogdo de
pixels isolados, ou ruidos da classificagdo,
conforme a Figura 11.

Raster de entrada

$

Raster de saida

Figura 11. Funcionamento do Filtro predominante.
Fonte: Adaptado de (ArcGis Pro, 2022).
Posteriormente a imagem resultante ¢é
processada através da ferramenta Suavizacdo dos
Limites (Smooth), para suavizar as bordas
irregulares dos limites de classe. A Figura 12
mostra um exemplo de aplicacdo da ferramenta.
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Raster de entrada

Raster de saida

Figura 12. Exemplo de aplicacdo da Suavizacéo dos
Limites. Fonte: Adaptado de (ArcGIS
Desktop, 2022)

Para poder mensurar a area ocupada por cada
classe, as imagens foram recortadas para o limite
do municipio de Véarzea Grande, e a imagem

resultante foi convertido de um arquivo de imagem
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do tipo raster para um arquivo vetorial de
poligonos, chamado de shapefile. Durante o
processo de conversdo utilizou-se a ferramenta
“Raster para poligono” e foi habilitada a caixa de
selecao “simplificar poligono” e “criar feigdes de
multiplas partes”.

Acuracia da Classificacdo

A acurécia da classificacdo foi verificada
através do software QGIS, por meio do
complemento AcATaMa, onde foi gerado uma

amostragem aleatdria estratificada empregando
propor¢éo baseada em area (Olofsson et al., 2013).

O tamanho geral da amostra e 0 nimero de
pontos para cada estrato sdo calculados de acordo
com a propor¢do da area de cada classe no mapa, o
erro padrdo da precisdo geral estimado que
alcangard e o desvio padrdo de cada estrato. A
Figura 13 traz a configuragdo realizada no plugin
AcATaMa para a geracdo de amostras para a
verificacdo do nivel de precisdo da classificacao
realizada em cada imagem.

“ | Imagem Classificada
| doanode 1985 a ser
analisada.

Gera uma amostragem
aleatoria estratificada
segunda a proporgao

|~ da area de cada
>3 TT T classe.

~=___ Erropadrao estimado
| da precisao geral da
classificagao

— - Desvio padrao de cada
classe.

Thematic Sampling Classification Accuracy Assessment
§ Categorical Raster
» Select/browse the categorical raster for stratified the random
sampling (e.g. it can be the same thematic file):
g w -
= 1985_C v
g
‘g Band: 1 ¥  Nodata value: 16
2
& Stratified Random Sampling Method
3
- Sampling values by:
i
5', Area based proportion (using overall std error)
Overall expected standard error:  0,0050
Pix Val Color Num Samples Std Dev On

1 14 001 v

2 34 001 v

3 5 001 v

4 37 001 v

5 305 001 v —
DDocs O Clear/Reload

’a 100% + | Rotagdo 0,0°

@v19.11.21b

$| V Renderzar ®ersc:31981 @

Figura 13. Configuracdo do plugin AcATaMa para geracdo de amostras de determinacéo de precisao.

Ap0s a definicdo do tamanho da amostra por
classe, na caixa de didlogo de classificacdo, é
realizada a configuracdo das classes utilizadas, e 0
software permite utilizar duas telas simultaneas,
onde na primeira mostra 0 ponto segundo a
classificagdo realizada e na segunda tela exibe a
imagem de satélite composta empregada para a
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classificagdo da imagem. Desta forma, o operador
pode escolher visualmente em qual classe o ponto
realmente se encontra. A

Figura 14 ilustra as configuragdes efetuadas
na caixa de dialogo para analise da qualidade da
classificag&o.
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Q Cuassification of samples for 1992

€ e © Currert somgle ot clesifed
11373%

Amostras de
classificagao

Imagem classificada

] |
Scie factor: 2000 (S b Sve

Figura 14. Caixa de didlogo de classificacao.

Depois da classificacdo visual de todas as
amostras geradas, 0 complemento exibe a matriz de
confusdo que possibilita a visualizacdo do
desempenho do algoritmo de classificagdo para
cada imagem.

1985 &,
Legenda

I Area Construida I Corpo d'4gua
I Vegetacdo Densa

Solo Exposto

Resultados e Discusséo

Apos a realizacdo da classificagdo do uso do
solo por meio das imagens de satélite foi criado um
mapa tematico das imagens das classes de uso do
solo, apresentados na Figura 15.

[ Vegetagdo Rasteira A

Figura 15. Classificagdo de Uso do Solo da Cidade de Varzea Grande.

Através do mapa tematico € possivel afirmar
a ocorréncia da expansdo de area construida
ocorrida no periodo de 1985 para 1992. Um dos
motivos dessa notavel expansdo foi a pavimentacéo
das principais ruas e avenidas de Varzea Grande,
gue em 1985 eram de terra batida, com poucas ruas
calgadas. Isso fez com que as areas que outrora
eram de Solo Exposto passaram a agregar a classe
Area Construida.

Para se ter uma maior precisao das mudancas
ocorridas dentre as cinco classes utilizadas na
classificagdo de uso do solo, a area correspondente
a cada classe e o seu percentual foi contabilizado e
tabelado, expresso na Tabela 2 e onde Variagéo (%)
corresponde a diferenca do percentual da area
ocupada por cada classe do periodo final e inicial,
respectivamente.
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Os dados apresentados se referem a variagéo
das areas ocupadas pelas cinco classes de uso do
solo em quatro momentos diferentes (1985, 1992,
2003, 2011 e 2022) e a variagdo percentual entre
cada periodo.

Observa-se um aumento significativo da
Area Construida entre 1985 e 1992, com uma
variagdo de 151%. Apos esse periodo, permaneceu
relativamente estdvel com pequenas variacoes,
mantendo-se em torno de 10,67% do total em 2022,
evidenciando a expansdo urbana na regido.

Ja a classe de Solo Exposto teve uma
diminuicdo de 46% entre 1985 e 1992, seguida por
um aumento de 100% até 2003 e um crescimento
de 13% até 2011. No entanto, entre 2011 e 2022,
houve uma reducdo significativa de 65%,
resultando em uma diminuicdo geral de 57% em
relagdo a 1985.
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Entretanto, a classe Corpo D’agua
apresentou uma reducao de 45% entre 1985 e 1992,
depois um aumento de 69% até 2003, e variacOes
negativas subsequentes de 2% e 8% nos periodos
seguintes, resultando em uma diminuicédo total de
17% ao longo do periodo analisado.

A vegetacdo Densa teve uma variagdo
negativa minima de 1% entre 1985 e 1992, seguida
por um aumento de 4% até 2003 e um crescimento
mais expressivo de 27% até 2011. Entre 2011 e
2022, houve um aumento de 5%, totalizando um
crescimento de 37%.

Tabela 2. Area e percentual de alteracdes nas classes de Uso do Solo para Varzea Grande.

Classes 1985 1992 2003 2011 2022
km? % km? % km? % km? % km? %
[ [ 2056 4,08 7434 1027 76,98 10,64 77,25 10,67 77,24 10,67
2 60,00 8,30 3244 448 64,83 896 73,33 10,13 2580 3,57
s 1155 1,60 6,30 087 1063 147 1044 144 964 1,33
[ Vi 66,83 9,23 6601 9,12 6880 951 87,056 12,03 91,83 12,69
5 555,76 76,78 544,68 7525 502,55 69,43 47570 6572 519,25 7174
Variacdo (%)  1985-1992 1992-2003 2003-2011 2011-2022 1985-2022
[ [ 151% 4% 0% 0% 161%
2 -46% 100% 13% -65% 57%
[ &l -45% 69% 2% -8% -17%
N -1% 4% 27% 5% 37%
5 2% -8% -5% 9% 7%

M1 _ Area Construida

[ V. Vegetacdo Densa

A Vegetacdo Rasteira € a mais presente em
todos 0s anos, representando mais de 70% da area
total em todos os anos. No entanto, essa classe
apresentou uma diminuicdo de 7% da éarea total
entre 2011 e 2022.

Em resumo, pode-se observar que houve um

Legenda
I 4rea Construida I Corpo d'agua

Solo Exposto

20034

I \Vegetacdo Densa

2 — Solo Exposto | E Corpo D’agua

5 — Vegetacdo Rasteira

aumento significativo na Area Construida e na
Vegetacdo Densa, enquanto houve uma diminuigao
nas demais classes ao longo do periodo estudado.

Ajustando o foco para o perimetro urbano de
Varzea Grande, foi gerado o mapa tematico de uso
do solo desta localidade, conforme a

<

2022

Vegetagdo Rasteira A

Figura 16 — Classificagé@o de Uso do Perimetro Urbano de Varzea Grande.

Quando a regido do perimetro urbano fica
em evidéncia é possivel notar a Area Construida,
cercada de Solo Exposto e Vegetacdo Rasteira em
1985, se propagar sobre as areas que a cercam nos
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anos subsequentes, se intensificando na area
central, em torno da &rea do Aeroporto.
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Tabela 3. Area e percentual de alteracdes nas diferentes classes de Uso do Solo para o perimetro urbano de
Varzea Grande.

1985 1992 2003 2011 2022
Classes
km? % km?2 % km?2 % km?2 % km?2 %
L] 20,53 | 12,61 | 48,25 | 29,62 | 59,14 | 36,31 | 64,25 | 39,45 | 68,78 | 42,22
2 19,52 | 11,99 | 17,38 | 10,67 | 12,02 | 7,38 | 12,38 | 7,60 | 10,95 | 6,72
m: 337 | 207 | 244 | 150 | 279 | 1,71 | 2,67 | 164 | 2,25 | 1,38
[ 1427 | 876 | 1012 | 621 | 13,19 | 8,10 | 16,12 | 9,90 | 17,69 | 10,86
5 105,19 | 64,58 | 84,69 | 51,99 | 75,75 | 46,51 | 67,46 | 41,42 | 63,22 | 38,81
Variagio (%) 1985-1992 1992-2003 2003-2011 2011-2022 1985-2022
L1 135% 23% 9% 7% 235%
2 -11% -31% 3% -12% -44%
m: -27% 14% -4% -16% -33%
[ ) -29% 30% 22% 10% 24%
5 -19% -11% -11% -6% -40%

M1 _ Area Construida

2 — Solo Exposto | E Corpo D’agua
| /. Vegetacdo Densa

5 — Vegetacdo Rasteira

Analisando o recorte feito para o perimetro
urbano de Varzea Grande, A Area Construida
cresceu ao solo ao longo dos anos. Em 1985,
ocupava apenas 29,56 km2, mas em 2022, ja
dominava 77,24 kmz2 da paisagem, um crescimento
de 161%! Essa expansdo urbana, impulsionada
pelo desenvolvimento e pelo aumento da
populagéo.

Em contraste com a expansao urbana, o Solo
Exposto encolheu consideravelmente. Em 1985,
ocupava 60,09 km2, mas em 2022, sua area se
reduziu a apenas 25,80 km2, uma queda de 57%.
Essa mudanca pode ser atribuida a recuperagédo da
vegetacdo ou a ocupacao por outras classes de uso
do solo, como a area construida.

Os Corpos D'agua, também sofreram com a
transformacdo. Em 1985, ocupavam 11,55 km?
mas em 2022, sua area diminuiu para 9,64 km2,
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uma perda de 17%. Como as imagens analisadas
sdo referentes ao periodo de estiagem das chuvas
na regido, a diminuicdo desta classe pode ser
devido a variag&o hidrica.

Em meio & crescente urbanizacdo, a
Vegetacdo Densa aumentou. Em 1985, ocupava
66,83 km2, mas em 2022, sua area se expandiu para
91,83 km2, um aumento de 37%.

Em contrapartida, a Vegetacdo Rasteira
diminuiu gradativamente. Em 1985, ocupava
555,76 km2, mas em 2022, sua area se reduziu para
519,25 km?, uma perda de 7%. Essa mudanca pode
ser explicada pela converséo para outras classes de
uso do solo.

Com relagdo & acuricia da classificacdo
supervisionada, obteve-se a matriz de confusdo
para cada imagem classificada, apresentadas nas
Tabelas 4.
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Tabela 4. Matriz de Confuséo da classificacio das imagens.

1985 L_H 2 K L 5 Total Acurécia do Usuario
B 1 - Area Construida 11 1 2 0 0 14 0,7857
2 — Solo Exposto 0 31 1 0 2 34 0,9118
M3 CorpoDagua 0 0 5 0 0 5 1,0000
| . Vegetagao Densa 0 0 1 36 0 37 0,9730
5 — Vegetacdo Rasteira 0 0 2 12 291 305 0,9541
Total 11 32 11 48 293 395
Acurdcia do Classificador 1 0,9688 | 0,4546 | 0,7500 | 0,9932 0,94684
1992 L_Fi 2 | M3 " 5 | Total | Acuraciado Usuario
M1 Area Construida 39 0 0 0 0 39 1
2 — Solo Exposto 0 18 0 0 0 18 1
B3 CompoDagua 0 0 3 0 0 3 1
[ . Vegetacdo Densa 0 0 0 37 0 37 1
5 — Vegetagdo Rasteira 2 4 0 3 290 299 0,9699
Total 41 22 3 40 290 396
Acuricia do Classificador 0,9512 | 0,8182 1 0,925 1 0,97727
2003 N 2 K [ 5 Total Acurécia do Usuario
M1 Area Construida 39 1 1 0 0 41 0,95122
2 — Solo Exposto 0 35 0 0 0 35 1
M3 Corpo D agua 0 0 5 0 0 5 1
M 4 _ vegetacio Densa 0 0 1 36 0 37 0,07297
5 — Vegetacgdo Rasteira 0 3 0 1 274 278 0,98561
Total 39 39 7 37 274 396
Acuricia do Classificador 1 0,8974 | 0,7143 | 0,9730 1 0,98232
2011 LI 2 | s | My 5 | Total | Acuréciado Usuario
B 1 Area Construida 35 1 1 0 0 37 0,94595
2 — Solo Exposto 1 41 0 0 0 42 0,97619
| Corpo D’agua 0 0 5 0 0 5 1
L . Vegetacdo Densa 0 0 0 48 0 48 1
5 — Vegetacdo Rasteira 0 1 0 2 262 265 0,98868
Total 36 43 6 50 262 397
Acuricia do Classificador 0,9722 | 0,9535 | 0,8333 | 0,96 1 0,98489
Continua
Cont. Tabela 4.
2022 L} 2 B N, 5 Total Acurécia do Usuario
B 1 Area Construida 38 0 1 0 0 39 0,97436
2 — Solo Exposto 1 13 0 0 0 14 0,92857
M3 CorpoDigua 0 0 5 0 5 1
[ . Vegetagdo Densa 0 0 51 0 51 1
5 — Vegetagdo Rasteira 0 0 6 281 287 0,97909
Total 39 13 6 57 281 396
Acurdcia do Classificador 0,9744 1 0,8333 | 0,8947 1 0,9798

A Tabela 5 exibe a classificacdo do nivel de
precisdo de classificacdo, de acordo com o indice

kappa.
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Tabela 5. Qualidade da Classificagdo das imagens

conforme indice kappa.

Valor de Kappa (k) | Desempenho
<0,00 Péssimo
0,00 <k<=0,20 Mau
0,20 < k<=0,40 Razoavel
0,40 < k <=0,60 Bom
0,60 < k<=0,80 Muito Bom
0,80 <k <=1,00 Excelente

Fonte: Adaptado de (Congalton & Green, 2019).

Segundo os resultados obtidos, a
classificacdo das imagens foi excelente, onde todas
as imagens obtiveram indice kappa superior a 0,94.

Essa classificagdo de uso do solo é
importante para poder se relacionar a TST com o
tipo de uso do solo, verificando-se assim em qual
deles ocorrem as maiores temperaturas
superficiais.

Concluséo

A classificacdo supervisionada de imagens
multiespectrais demonstrou ser uma ferramenta
poderosa para a analise de cidades de grande porte,
proporcionando a identificagdo precisa de
diferentes classes de objetos e infraestrutura
urbana. A incorporagdo de técnicas de aprendizado
de méaquina mostrou-se fundamental para melhorar
a precisdo e a eficiéncia desta metodologia,
tornando-a ainda mais valiosa para a analise de
dindmicas urbanas e ambientais.

Neste estudo, a utilizacdo de imagens de
satélite Landsat 5 e Landsat 9 permitiu a realizacéo
da classificagdo supervisionada de uso do solo,
onde, a partir de uma amostra de treinamento
efetuada pelo usuario em cada imagem, foi possivel
classificar toda a imagem com excelente
desempenho, atingindo um indice kappa de
aproximadamente 0,95 para a imagem de 1985 e
superior a 0,98 para todas as outras imagens.

Os resultados demonstram claramente a
viabilidade e a eficacia da classificacdo
supervisionada de imagens multiespectrais para a
analise de grandes cidades e destacam a
importancia do uso de técnicas de aprendizado de
maquina para otimizar a precisao e a eficiéncia da
classificagdo. Com o aumento continuo do
sensoriamento remoto e a crescente urbanizagéo
global, esta técnica continuard a desempenhar um
papel crucial no planejamento urbano e na gestao
ambiental.

A anéalise revelou a expansdo da malha
urbana de Varzea Grande, evidenciada pela
pavimentacdo das ruas principais e o adensamento
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das edificacdes na regido central. Esta expanséo foi
impulsionada pela migracdo populacional para o
setor industrial, em expansdo devido as politicas
publicas de incentivo a instalacdo de industrias na
regido. A alta demanda por moradia levou a cria¢éo
de vérios loteamentos e empreendimentos
imobilirios, ocupando as é&reas anteriormente
vazias no centro comercial da cidade.

Além disso, é crucial que o poder publico
utilize esses e outros estudos como subsidios
valiosos para o planejamento urbano. A aplicagédo
dessas ferramentas e conhecimentos pode orientar
politicas e decisBes mais assertivas, que
contribuirdo significativamente para a melhoria da
qualidade de vida e a preservacdo ambiental na
regiao.
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