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MINERACAO DE DADOS PARA IDENTIFI(;A(;AO DE FLORESTAS
PLANTADAS DESTINADAS A PRODUCAO DE BIOENERGIA
UTILIZANDO IMAGENS DE SATELITE

Carlos Tavares Nonato' & Yolanda Vieira de Abreu?

RESUMO: Neste trabalho, avaliou-se a acurdcia da classificagdo e identificacdo de dreas cultivadas com florestas
plantadas com finalidade energética em imagens orbitais do sensor Landsat5 TM, por meio de técnicas estatisticas de
mineragdo de dados. Os pixels foram convertidos em valores de refletincia de superficie, nas vizinhancas dos
municipios de Sdo Miguel do Tocantins, S3o Bento do Tocantins, Araguatins, Babacgulandia, Darcindpolis e
Wanderlandia, na regido Norte do Estado do Tocantins. Foram utilizados atributos de textura para identificar melhorias
nos resultados da classificagdo. As técnicas de mineracio de dados utilizadas se mostraram eficientes na identificacio
precisa de florestas plantadas em imagens do satélite Landsat 5, tanto pelo desempenho da classifica¢do, quanto pela
redug¢do da quantidade de informag@o necessdria para realizar a identificacdo. Os modelos de arvore de decisdo, por
meio do algoritmo J48, alcancaram taxas de acerto superiores a 90% na identificac@o de espécies plantadas em meio a
outros alvos. Assim, as técnicas empregadas neste estudo possibilitaram o desenvolvimento de modelos de classificacdo
robustos no auxilio ao planejamento e a tomada de decisdo sobre o plantio de florestas no territério brasileiro.

PALAVRAS-CHAVE: Florestas plantadas, agroenergia, selecdo de atributos, arvores de decisdo, classificacdo de
imagens.

IDENTIFICATION OF PLANTED FORESTS DESTINED TO BIOENERGY
PRODUCTION THROUGH DATA MINING USING SATELLITE IMAGES

ABSTRACT: In this work, we evaluated the accuracy of the classification and identification of areas cultivated with
planted forests by satellite images of Landsat 5 TM, through data mining statistics techniques statistics. The pixels were
converted to surface reflectance values from the cities of Sao Miguel do Tocantins, Sao Bento do Tocantins,
Araguatins, Babaculandia, Darcinopolis and Wanderlandia, located in northern state of Tocantins. Texture attributes
were used to identify improvements in the classification results. The data mining techniques used were effective in the
accurate identification of planted forests in Landsat 5 satellite images, both by the classification performance and by
reducing the amount of information needed to perform identification. The tree models, through the J48 algorithm,
achieved success rates above 90% in the identification of species planted among other targets. Thus, the techniques used
in this study enabled the development of robust classification models to assist the planning and decision-making on
forest plantations in Brazil.

KEYWORDS: Planted Forests, agro-energy, feature selection, decision trees, and pictures classification.

1 INTRODUCAO

A energia derivada da biomassa cultivada, também Os investimentos em florestas plantadas t€m se
chamada de agroenergia, tem se destacado como fonte intensificado a partir do desenvolvimento de tecnologias
renovavel devido a tendéncia mundial de priorizar que possibilitam sua utilizagdo em aplicacdes
tecnologias  que  proporcionem  sustentabilidade bioenergéticas, como por exemplo, a drea de producio
ambiental, melhor qualidade e maior seguranca no de bio-6leo, gés de sintese, hidrogénio e etanol, além dos
fornecimento de energia. usos cldssicos na siderurgia, lenha e carvdo vegetal.

(DAMASO et al., 2013).

! Mestre em Agroenergia, Universidade Federal do Tocantins (UFT). Segundo Leite (2012) pode-se notar uma mudanga na
E-mail: crltavaresnonato@gmail.com geografia da cadeia produtiva agroflorestal atual onde
? Prof*. Dr*. Mestrado em Agroenergia - Universidade Federal do culturas como o Eucalipto e a Seringueira, que contam
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Energ. Agric., Botucatu, vol. 30, n.3, p.290-301, julho-setembro, 2015.



Nonato e Abreu

Mineragdo de Dados para Identificacdo de Florestas...

com décadas de pesquisas realizadas nas regides Sul e
Sudeste do Brasil e apoio de grandes instituicdes de
pesquisas do pais, estdo migrando para novas regides de
fronteiras no territdrio brasileiro. O estado do Tocantins,
na regido Norte do Brasil, estd entre as novas dreas de
fronteira agricola.

Desdobram-se, entdo, novos desafios técnico-cientificos
para a adequagdo dos conhecimentos ja consolidados as
novas regides para que se possa alcancar a
sustentabilidade econdmica e ambiental das culturas.

Nesse sentido, as geotecnologias t€m sido amplamente
utilizadas para responder as demandas relativas ao
planejamento bioenergético (FIORESE e GUARISO,
2010), pois permitem que muiltiplas e diferentes
varidveis possam ser correlacionadas espacialmente e
temporalmente.

Segundo Ramachandra (2009), na 4rea da agricultura, as
aplicacdes de sensoriamento remoto relacionam-se as
atividades de levantamento e caracterizacdo dos solos,
estimativas de produtividade agricola e identificacdo e
mapeamento das culturas.

A disponibilidade de grande quantidade de informacgdo
nas imagens de sensoriamento remoto € O
desenvolvimento da drea de reconhecimento de padrdes
tem permitido que técnicas de mineracdo de dados, como
por exemplo, os algoritmos estatisticos, redes neurais e
as arvores de decisdo, se apresentem como alternativa
promissora na resolucdo de problemas de identificacio e
classificagdo das diferentes coberturas do solo
(CELINSKI, 2008).

O Plano Estatual de Florestas (PEF/TO) da regido Norte
do estado do Tocantins prevé triplicar a drea com
plantios florestais em um horizonte de 25 anos. Esta
decisdo vincula-se a necessidade do aumento da
producdo de madeira para geragdo de energia nas areas
de celulose, siderurgia, carvdo, lenha e de latex,
acompanhando a crescente demanda destes setores
industriais. Por isso optou-se por utilizar o Estado do
Tocantins como estudo de caso deste trabalho. Utilizou-
se da técnica de mineracdo de dados e a 4arvore de
decisdo que foi avaliada na classificagdo de pixels puros
de dreas com florestas plantadas em meio a alvos
diversos, como dreas urbanas, solo exposto, corpos
d’agua, e outros tipos de vegetacio.

O objetivo foi avaliar a acurdcia da classificagdo e
identificacdo de 4dreas cultivadas com florestas plantadas
para fins energéticos em imagens do sensor remoto TM a
bordo do satélite Landsat 5.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Base de dados com reflorestamentos

A base de dados com a distribuicdo dos reflorestamentos
no Estado do Tocantins, no periodo de 2011/2012 foi
obtida junto a Agéncia de Defesa Agropecudria do
Estado do Tocantins (ADAPEC, 2013).As varidveis

disponiveis para cada propriedade eram: nome do
municipio, nome da propriedade, latitude, longitude, area
em hectares, espécie plantada e variedade.

2.2 Areas de estudo

Para selecdo da drea de estudo, municipios do Estado do
Tocantins, utilizou-se como critério a concentracdo de
florestas plantadas na regido geogrifica bem como
regides com segmentacdio da produgdo voltada a
obtencdo de energia (SEMADES-TO, 2013). Os
municipios selecionados e as respectivas coordenadas
geograficas (Datum SAD69) sdo apresentados na

Tabela 1.

Tabela 1- Areas de estudo.

I\{Iumc’lplos Coordenadas Geograficas
incluidos
Sdo Miguel do
Tocantins Lat 04° 52’ 51,10”” a 06° 41’ 26,21’
Sao Bento do Lon 47°57 59.76’* a 46° 35’ 21,12’
Tocantins
Aracuating Lat 04° 52’ 49,40’ a 06° 41’ 24,07’
gu Lon 49°30’ 09.36’" a 48° 08’ 00,96’
]13311;2%&?;11:? Lat 06° 19 34,39” a 08° 08" 10,39’
E) . Lon 48°16° 42.24°* a 46° 53’ 47,40’
Wanderlandia

Fonte: O autor.

Utilizou-se, também, imagens obtidas junto ao Catdlogo
de Imagens do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE). Devido a grande quantidade de imagens
disponiveis, foram consideradas imagens que
apresentaram o menor percentual de cobertura de nuvem
e datas de imageamento correspondentes ao periodo de
corte dos plantios. Na Tabela 2 sdo apresentadas as
informacOes relativas as Orbitas/ponto, hordrios de

passagem do satélite e ngulo de incidéncia do sol.

Tabela 2 - Cenas Landsat 5 TM utilizadas no

trabalho.
Orbita Data e hora do Angulo em
Ponto imageamento graus
222/64 17/09/2011 as 13h06 64,24°
222/65 14/09/2010 as 13h29 59,45°
223/64 07/08/2011 as 13h12 51,89°

Fonte: O autor.

2.3 Selecao das amostras de cobertura do solo

Para o treinamento do classificador, foram utilizados
cinco tipos de coberturas de solo conforme ilustra a
Figura 1.

As dreas circundadas com a cor azul representam regides
contendo rios e lagos. As dreas circundadas com a cor
roxo representam regides com reflorestamentos. As dreas
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circundadas com a cor amarela representam solo
exposto. Areas circundadas com a cor verde representam

4?'3?‘0'W 47’3‘:'0"W 47’3%‘0'W

5°34'0"5 = v Y V
47°36'0"W 47°340"W 47°320'W

47'3(:'0'W

: )
47°300"W

vegetacdo natural e por fim 4reas circundadas na cor
vermelha representam regides contendo drea urbana.

Classificagédo:

D Corpo D'agua

l ;\ Reflorestamento
Solo exposto

Vegetacdo Natural

D Area urbana

Imagem LANDSAT_5_TM_222/64 (Banda 5)
Value

High : 255

Low:0

=5°34'0"S

Figura 1 - Selecdo de amostras de pixels relativas as classes de cobertura a serem classificadas: em azul,
regibes contendo rios e lagos; em roxo, reflorestamentos; em amarelo, solo exposto; em verde
vegetagdo natural; por fim na cor vermelha, regiées contendo drea urbana.

2.4 Conversio de Numeros Digitais (NDs) para
valores de reflectiancia

O sensor TM capta a intensidade de radidncia
proveniente da drea do terreno e registra em pixels de
imagens digitais. Este valor numérico é chamado de
nivel de cinza (ND) e seu valor pode variar entre 0 a 255
(8 bits), dependendo da quantidade de bits utilizada para
cada pixel.

Para a realizagdo da conversdo para valores de
reflectincia utilizou-se o método proposto por Chander e
Markhan (2003), usando os coeficientes de calibracio
listados na Tabela 3. Este procedimento de calibragdo foi
aplicado em cada uma das imagens utilizadas. A equagdo
utilizada para a conversdo € apresentada a seguir:
L = Lmim + XEmacinm)

ey

Onde:

L é o valor de radiancia calculado a partir do nimero
digital relativo ao pixel; ND é nimero digital do pixel da
imagem variando entre 0 e 255; Lmax é o valor maximo
do coeficiente de pds-calibragdo da banda; Lmin é o
valor minimo do coeficiente de pds-calibracao da banda.

Tabela 3 - Pds-calibragdo sensor Landsat 5/TM.

Banda Lmin Lmax Ganho Offset
1 -1.52 193.0 0.762824 -1.52
2 -2.84 365.0 1.442510 -2.84
3 -1.17 264.0 1.039880 -1.17
4 -1.51 221.0 0.872588 -1.51
5 -0.37 30.2 0.119882 -0.37
6 1.2378 15.303 0.055158 1.2378
7 -0.15 16.5 0.065294 -0.15

Fonte: Chander e Markhan (2003).

2.5 Indices de vegetacao

A fim de ampliar enriquecer o espaco de atributos-base
para o treinamento do modelo de classificacdo, foram
utilizados cinco diferentes indices de vegetacdo baseados
em combinagdes lineares e ndo lineares das bandas
espectrais do sensor TM (TANAJURA et al., 2005).
Estes indices sdo:

Tabela 4 - Formulas dos indices de vegetacédo e

referéncias.
Indice Formula
NDVI (B4-B3)/ (B4+B3)
PVI ((B3 - B34)° + (B4 - By ))

SAVI ((1 + L) * (B4solo' B3solo)) / (B4solo+ B3solo+ L)

RVI B4/B3

EVI G*(B3-B4)/(L+B4+ (C1*B3) — (C2*B1))
Fonte: Ponzoni e Shimabukuro (2007).

Na Tabela 4, os pardmetros B3 e B4 sdo respectivamente
as bandas 3 e 4 do sensor Thematic Mapper do satélite
Landsat 5 e correspondem as faixas espectrais do azul,
vermelho e infravermelho préximo respectivamente;
B30 « B4soo 530 as médias dos valores dos pixels dos
solos expostos para as bandas 3 e 4 respectivamente e L
€ uma constante igual a 0,5.

2.6 Atributos de Textura

Embora a informacgdo fornecida pelos sensores remotos
envolva essencialmente elementos espectrais, essa nao é
a Unica informacdo que pode ser extraida destes dados.
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As texturas contém informacdes importantes sobre o
arranjo estrutural das superficies e suas relacdes com o
entorno e Haralick et al., (1973) propde uma
metodologia para explorar a dependéncia espacial dos
niveis de cinza da imagem para montar a matriz que
melhor representa a variagdo tonal denominada “matriz
de co-ocorréncia”, que expressa a quantidade de
combinagdes de diferentes niveis de cinza ocorrem em
uma imagem.

Na constru¢do da matriz considera-se a direcdo e a
distancia (0, d) entre pixels préximos, conforme ilustrado

na Figura 3 que apresenta a matriz de uma imagem com
tr€s niveis de cinza, os angulos frequentemente
utilizados no célculo da matriz de co-ocorréncia e as
matrizes resultantes da aplicag@o do célculo nas dire¢des
45° e 90° com 1 pixels na vizinhanca, respectivamente.

Haralick (1973) apud Batista e Haertel (2006) sugere
que os principais atributos para descrever a textura a
partir da matriz de co-ocorréncia sdao: média dos pixels
vizinhos, variancia dos pixels vizinhos, homogeneidade,
contraste, entropia, segundo momento e correlacdo.

00012 135° 90° 45

11011

11213
22100 -:‘T:IS‘!'O‘

11020 el 1
00101 .6.718J

(a) (b)

01 |2 [ Jo |1 ]2
06 [5 2 10 [2 [5 1
1 |5 4[4 1[5 1|2
2 (214 [0 2 11 (3]0

(©) (d)

Figura 3 - llustragdo da construgdo da matriz de co-ocorréncia: (a) Matriz ilustrando uma janela 5x5 com
niveis de cinza (0, 1, 2); (b) Angulos utilizados no calculo da matriz de co-ocorréncia; (c) Matriz
de co-ocorréncia com um pixel de vizinhanca na diregcdo 45°; (d) Matriz de co-ocorréncia com

um pixel de vizinhanca na direcao 90°.
Fonte: Vasconcelos (2010).

2.7 Mineracio de dados

Segundo Fayyad (1996), KDD (Knowlegde Discovery in
Databases) refere-se ao processo global de descoberta do
conhecimento a partir de bases de dados. Este, também
pode ser entendido como uma intersec¢do de dreas de
pesquisa afins como aprendizado de madquina,
reconhecimento de padrdes, estatistica, visualizagdo de
dados e computagdo, sendo a atividade de mineracdo
uma das fases principais deste processo.

Dentre as principais técnicas utilizadas em mineracdo de
dados, destacam-se as técnicas baseadas em crescimento
poda e validacdo como as arvores de decisdo (HAN e
KANBER, 2006apud NONATO, 2010).

Em uma éarvore de decisdo tem-se que cada né interno
representa um teste em um atributo preditivo, uma
ramificagdo partindo de um né interno representa um
resultado para o teste, uma folha da arvore representa um

rétulo de classe e uma nova observagdo é classificada
seguindo um caminho na arvore da raiz até a folha.

O algoritmo de indugdo utilizado neste trabalho foi o
J48, que faz parte da familia de algoritmos de indu¢do
mais conhecida na 4rea de mineracdo de dados,
desenvolvido por Quinlan (1993) apud Lenz (2009).

Foram testadas diferentes configuracdes de atributos,
onde cada uma delas resultou em diferentes taxas de
acerto do modelo, bem como tamanhos diferentes de
arvores.

2.8 Avaliacio da classificacao

Segundo Han e Kamber (2006), uma maneira para
solucionar o problema de overffiting, que tem como
consequéncia uma alta taxa de erro na aplicacdo do
modelo em novos dados, consiste em dividir
aleatoriamente o0 conjunto de dados em dois
subconjuntos independentes, geralmente dois ter¢os para
o conjunto de treinamento e um terco para o conjunto de
teste.

Ap6s definidos o conjunto de treinamento e o de testes, o
préximo passo da avaliagdo € a aplicagdo do modelo ao
conjunto de testes selecionado. Como resultado o
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analista obtém a chamada matriz de confusido
representada na Tabela 5 e amplamente utilizada em
analises estatisticas de concordancia.

Tabela 5 - Matriz de confuso de dimens&o 2x2.

Predita
C, C.
Verdadeira C, VP FN
C. FP VN

Fonte: Nonato (2010).

Para explicar a intensidade da concordancia entre dois ou
mais julgadores, ou entre dois métodos de classificacdo,
utilizamos a medida Kappa que é baseada no nimero de
respostas concordantes, ou seja, no nimero de casos cujo
resultado é o mesmo entre os julgadores. O Kappa é uma
medida de concordincia e indica como cada
classificagdo difere de uma classificagdo aleatdria dos
tipos de cobertura. O coeficiente Kappa € definido pela
equacdo (WITTEN et al., 2011):

_ Pr(a)— Pr(e) @)
K= 1—Pr (e)

Onde,

® Pr(a)é a concordancia relativa observada para uma
dada classe na matriz de confuséo;

® Pr(e)é a probabilidade de concordincia esperada
para esta mesma classe.

O célculo do coeficiente Kappa leva em consideracio
todas as classes em estudo.

2.9 Conjunto de dados utilizado no trabalho

O conjunto de dados resultante do processo de
preparacdo de dados foi composto por 60 atributos (59
atributos preditores e um atributo resposta). O atributo
resposta refere-se as classes de cobertura do solo e os
atributos preditores foram compostos pelas seis bandas
do espectro do visivel, cinco indices de vegetacdo e 48
atributos de textura.

A cota de dados utilizados para treinamento do modelo
foi de 66% e os 34% restantes foram utilizados para
testes com todos os métodos aplicados.

3 RESULTADOS

A Tabela 6 refere-se a quatro métodos de selecdo de
atributos, considerando a contribuicao individual de cada
atributo e os resultados considerando subconjuntos de
atributos  frequentemente utilizados na drea de
sensoriamento remoto.

Verificou-se que o melhor conjunto de atributos obtido é
composto por 6 dos 60 atributos analisados e
correspondentes as bandas do espectro. Nota-se também
que os atributos de textura ndo foram relevantes na
melhoria do processo de classificagdo, pois ndo
aparecem em nenhum dos subconjuntos selecionados
pelos métodos aplicados.

Os métodos de sele¢do apresentaram boa concordancia
ao selecionar subconjuntos bastante semelhantes, o que
sugere que o subconjunto selecionado pode ser
considerado uma boa escolha.

Ao todo foram utilizados 52.847 registros, dos quais
34.876 (66%) foram utilizados para treinamento e
17.971 para testar a classificacdo em todas as diferentes
configuracdes de atributos como mostra a Tabela 6.

Tabela 6 - Resultados da classificacdo para diferentes conjuntos de atributos.

. Melhores atributos selecionados Taxa de Estatistica Numero de
Método P Acerto do
(Por ordem de mérito) KAPPA Regras
Modelo
Ganho de informagéo
e SAVI, PVI, NDVI, RVI, B7, EVI 86,92% 0,83 84
Qui-quadrado
Razdo de ganho de EVL, NDVL RVI, B7, SAVIL, BS 92,90% 0,90 52
informagao
CfsSubsetEval B7, B5, B2, NDVI, EVI, B1_Media 92,83% 0,90 61
Somente as Bandas (B1, B2, B3, B4, B5 e B7) 93,81% 0,92 57
VB:gnizZ;Omdlces de (B, B2, B3, B4, BS, BT, NDVLRVL PVL, | o0 (o0 091 s
SAVI) ’ ’

Todos os atributos 93,59% 0,92 59

Fonte: O autor.
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A Tabela 7 apresenta os resultados da classificagdo dos
diferentes alvos por meio da matriz de confusdo. A
maior taxa de falsos positivos foi observada na distin¢ao
entre Solo exposto e Area urbana e entre Solo exposto e
Florestas plantadas.

O maior numero de ocorréncia de erros de classificacio
entre Solo exposto e Area urbana sugere que a
classificagdo feita pelo modelo de arvore de decisdo é
coerente, dado que estes atributos sdo relativamente
semelhantes. J4 a ocorréncia de classificagdes de Solo
exposto pode ter como causa a dificuldade do algoritmo

classificador em diferenciar as amostras dos plantios
iniciais ou com corte recente de dreas com solo exposto.
As medidas relativas a qualidade do modelo estdo
listadas na Tabela 8. Verifica-se que a precisdo na

maioria das classes foi maior que 90%.

A classe com menor desempenho da classificagdo foi
solo exposto, que como mencionado anteriormente teve
o maior nimero de casos confundidos com 4rea urbana.
Nota-se também que a classificagdo do atributo Corpos
d’dgua, isto é, rios e lagos teve precisdo de 100%.

Tabela 7 - Matriz de confus&o para o melhor modelo de classificagéo.

Classificado como
Classe Area urbana V;i‘:ltlﬁ?o S;rff;(;iss Solo exposto g,o ;gl);
Area urbana 4349 1 116 328 0
Vegetacdo Natural 6 1730 106 0 0
Florestas plantadas 63 77 5182 91 0
Solo exposto 160 0 162 2756 0
Corpos d’4dgua 1 0 0 0 2840

Fonte: O autor.

A poda em modelos de arvore de decisdo é um ajuste
com o objetivo de evitar overfitting e também
considerado um meio de deixar o modelo de
classificagdo mais compreensivel, jid que ocorre a
diminui¢do da drvore de decisdo. Os niveis de pré-poda

sdo equivalentes aos numeros minimos de pixels da
folha. Na Tabela 9 sdo apresentadas a Acurécia ou Taxa
de acerto, a estatistica Kappa e o niumero de regras
geradas para niveis diferentes de pré-poda.

Tabela 8 - Métricas de qualidade do modelo extraidas da matriz de confus&o.

Classe Sensitividade P()Cs;)t{:faa?;lig;(sl;o) Curva ROC F-measure
Area urbana 0,907 0,95 0,986 0,928
Vegetacao Natural 0,939 0,957 0,998 0,948
Florestas plantadas 0,957 0,931 0,99 0,99
Solo exposto 0,895 0,868 0,981 0,881
Corpos d’4dgua 1 1 1 1

Fonte: o autor.

Por meio da andlise da Tabela 9 verifica-se que o modelo
de 4arvore de decisdo apresenta uma taxa de acerto
superior a 90% para um nivel de pré-poda menor ou
igual a 350, isto é, 350 pixels por folha da 4rvore ou
regra de decisdo gerada. Ainda analisando-se a Tabela 9
é possivel verificar que um ponto de corte 6timo poderia

ser aquele resultante da aplicacdo de um nivel de pré-
poda igual ou menor a 100 objetos por folha, visto que a
acurdcia ¢ mantida acima de 91% para estes niveis de
pré-poda. A partir desse ponto de corte, a acurdcia tende
a diminuir mais rapidamente.
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Tabela 9 -Taxa de acerto, a estatistica Kappa e o numero de regras para diferentes niveis de pré-poda.

Nimero mini;:)l l(;lge objetos por Taxa de acerto (%) Estatistica Kappa Regras
5 96,47 0,95 373
10 96,19 0,95 274
20 95,71 0,94 167
30 95,21 0,94 123
40 94,66 0,93 94
50 94,52 0,93 84
60 94,30 0,92 74
70 94,31 0,92 65
80 94,21 0,92 61
90 94,07 0,92 60

100 93,81 0,92 57
200 91,71 0,89 40
300 91,30 0,88 30
400 89,92 0,86 23
500 89,33 0,86 19
600 89,26 0,86 18
700 88,88 0,85 17
2500 81,59 0,76 6

Fonte: O autor.

Outra informagdo relevante da Tabela 9 é que ocorre
uma diminuicdo expressiva do nimero de regras para
niveis de pré-poda superiores 40 objetos por folha. Para
este numero de objetos por folha observa-se que o
nidmero de regras cai para um patamar de 70%, de modo
que a acuricia ainda se aproxima dos 95%.

4 CONCLUSOES

As técnicas de mineracdo de dados utilizadas neste
trabalho se mostram eficientes na resolucdo de
problemas de identificacdo de florestas plantadas em
imagens de satélite, tanto pelo desempenho da
classificagdo, como pela reducdo da quantidade de
informag@o necessdria para a resolucdo deste tipo de
problema.

Os resultados obtidos por meio da aprendizagem por
arvore de decisdo demonstraram que a utiliza¢do de um
grande numero de atributos obtidos a partir das bandas
do sensor escolhido foi vantajosa para o Algoritmo
Classificador, sendo que os métodos de selecdo de
atributos identificaram subconjuntos reduzidos de
atributos.

Embora os atributos de textura e indices de vegetacdo
ndo tenham trazido ganho no resultado da classificacio
realizada os modelos de drvore de decisdo bindria, por

meio do algoritmo J48, alcangaram taxas de acerto
superiores a 90% na identificacdo das espécies plantadas
em meio a outros alvos.

A estatistica Kappa, principal medida de qualidade do
modelo foi 0,92, em um indice que varia entre O e 1, o
que constitui uma forte evidéncia do potencial dos
modelos de d4rvore de decisdo no processo de
classificacdo de florestas plantadas em imagens de
satélite.
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