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RESUMO

O territério brasileiro é um dos mais diversos do mundo em termos de clima e
meio ambiente, e isso se deve as suas dimensfes continentais. Essa diversidade
também é observada internamente aos biomas. A savana brasileira, conhecida
como o bioma Cerrado, ocupa aproximadamente 20% do territorio nacional, o
gue corresponde a uma area de mais de 2 milhdes de kmz2, e tem a agricultura e
a pastagem como os principais usos do solo em termos de area ocupada, com
a pastagem ocupando a maior extensao territorial. Devido a isso, 0 pais possui
grande potencial agropecuério e de producdo de carne, tanto para consumo
interno quanto para exportacdo. Apesar disso, a expansdao das areas de
pastagem no Cerrado ocorre por meio do avanc¢o sobre as areas de vegetacao
natural. O mapeamento das areas de pastagem pode subsidiar 0 monitoramento
do Cerrado para evitar novas conversdes de vegetacao natural em uso antrépico,
auxiliando ainda no alcance de metas e acordos internacionais para a reducéo
do desmatamento. Assim, este trabalho visa diferenciar pastagem arbustiva de
pastagem herbacea em uma area de estudo na porcao sul do Cerrado brasileiro,
combinando diferentes dados gerados a partir de imagens dos satélites Sentinel-
2. Para alcancar esse objetivo, foram utilizados cinco cubos de dados gerados a
partir de séries temporais do ano de 2018, utilizando Analise por Componentes
Principais (ACP), indice de Vegetacdo Melhorado - Enhanced Vegetation Index
(EVI), Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME), Métricas Espectro-
Temporais (MET) e Métricas Fenolégicas (MF). Por meio da classificacao
baseada em objetos, os dados combinados foram classificados com o algoritmo
Random Forest, utilizando atributos espectrais, texturais e espaciais. Com esta
metodologia foi possivel obter acuréacia global superior a 90% e indice Kappa
correspondente a 0,8. Os resultados mostraram que o uso da combinacdo de
dados para a classificacdo € uma técnica promissora para separar diferentes
tipos de pastagem no Cerrado.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto. Sentinel-2. Cubo de dados. OBIA.
Séries temporais. Métricas temporais.
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OBJECT-BASED CLASSIFICATION ASSISTED BY TIME SERIES OF
SENTINEL-2 IMAGERY FOR IDENTIFICATION OF SHRUBBY AND
HERBACEOUS PASTURES IN CERRADO

ABSTRACT

Brazil holds one of the most diverse territories in the world in terms of climate and
environment, due to its continental extension. This diversity is also observed
inside the biomes. Brazilian Savannah, also known as Cerrado biome, occupy
nearly half of the territory, and its land cover is comprised mainly of crop lands
and pasture areas, the latter performing the great majority. For this sake, the
country has great potential of livestock and meat production, as for internal
consuming as for exportation. Despite this, it occurs at the expensive of
deforestation of savannah vegetation. Mapping accurately pasture areas may
assist so in avoiding the conversion of new areas of savannah vegetation,
supporting in the fulfillment of international dealings for deforestation reduction.
Thus, this paper aims to differentiate shrubby pasture from herbaceous pasture
in the southern region of Brazilian savannah, combining different data derived
from Sentinel-2 A/B satellite imagery. To tackle this goal, we derived five data
cubes from time series of 2018, using Principal Component Analysis (PCA),
Enhanced Vegetation Index (EVI), Linear Spectral Mixture Model (LSMM),
spectra-temporal metrics (STM) and phenological metrics (PM) data. With the
object-based approach, we classified the data combinations by means of
Random Forest algorithm, using spectral, textural and spatial attibutes. Among
the tests we realized, we achieved accuracy higher than 90% at the best
performance, with Kappa Index corresponding to 0.8. Results showed that the
data combination technique is promising to boost the separation of the different
types of pasture.

Key words: Remote sensing. Sentinel-2. Data cube. OBIA. Time series. Temporal
metrics.
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1. INTRODUCAO

As pastagens formam o tipo de uso do solo mais comum no Brasil (ALENCAR et
al., 2020). Junto com a agricultura, essas duas classes cobrem cerca de 30% do
territério brasileiro (SOUZA JUNIOR; AZEVEDO, 2017). Embora as éareas de
pastagem ocorram em todos os biomas brasileiros, elas sdo mais evidentes no
Cerrado, uma vez que este bioma apresenta a maior extenséo de pastagens em
relacédo aos demais biomas (AZEVEDO et al., 2018). Segundo dados oficiais do
governo (INPE, 2020), o Cerrado perdeu cerca de 50% de sua vegetacéo
original, contudo, existem estudos que indicam uma estabilizacdo das taxas de
desmatamento a partir de meados da ultima década (INPE; 2020; PARENTE et
al., 2017). De acordo com Parente e Ferreira (2018), o desmatamento no Brasil
€ realizado principalmente para suprir as demandas da agropecuaria, haja vista
as areas desmatadas serem convertidas em agricultura e pastagem (PARENTE
et al., 2019).

Com a extensa area desmatada utilizada pela agropecuaria, o Brasil possui 0
maior rebanho bovino do mundo (IBGE, 2017), sendo o maior exportador
mundial de carne bovina (MAPA, 2018) e o segundo maior em termos de
producéo, ficando atras apenas dos Estados Unidos (OECD/FAO, 2019). Em
2017, a agropecuaria representou cerca de 22% do Produto Interno Bruto (PIB)
brasileiro (ABIEC, 2018). Além disso, a pecuaria foi responsavel por 31% do PIB

do agronegdécio no mesmo ano (ABIEC, 2018).

Apesar da importancia do agronegocio para a economia brasileira, este
crescimento ocorreu as custas do desmatamento da vegetacdo natural,
resultando em danosas consequéncias, como a emissdo de gases de efeito
estufa e a intensificacdo do aquecimento global (MONTEIRO et al., 2018). O
Cerrado é importante dentro deste cenario devido a importancia de sua reserva
de biomassa e estoque de carbono (GOMES et al., 2020), além do fato de ser
considerado um dos biomas mais biodiversos do mundo (SANO et al., 2007),
tanto em termos de flora quanto de fauna, e ser a fonte de recarga de um dos
principais aquiferos brasileiros, o Guarani (CAMBRAIA NETO; RODRIGUES,



2021). Além disso, o Brasil assumiu compromissos internacionais para
promogao da conservacgdo do clima e do meio ambiente, como a Convengéo-
Quadro das Nacdes Unidas sobre a Mudanca no Clima (UNFCCC),
comprometendo-se a implementar a¢des para a reducao de emissdes de gases
de efeito estufa. A assinatura deste compromisso resultou na criagdo da Politica
Nacional sobre Mudanga do Clima - PNMC (MMA, 2009), que instituiu como
meta a reducdo do desmatamento no Cerrado em 40% até 2020 (PPCERRADO,
2010). Isso mostra a importancia da proposicdo e execucdo de medidas de
reducdo do desmatamento.

Analisando as tendéncias do uso e cobertura da terra no Brasil entre 1985 e
2017, Parente et al. (2019) identificaram uma reducdo gradativa das areas de
vegetacdo natural e um crescimento continuo no mesmo periodo das areas de
agricultura e pastagem. Essa tendéncia comecou a mudar a partir de 2004,
coincidindo com o inicio da implantacéo de planos elaborados para auxiliar na
reducdo do desmatamento no Brasil (PPCDAM, 2004). O projeto PRODES
(INPE, 2020) desempenha um papel fundamental dentro deste contexto, uma
vez que os mapas de desmatamento produzidos anualmente sdo usados pelo
governo brasileiro para monitorar a vegetacao dos biomas Amazénia e Cerrado.
Desde 2018, os dados PRODES estao sendo produzidos também para os outros
biomas Caatinga, Mata Atlantica, Pampa e Pantanal (FUNCATE, 2021). O
projeto DETER (DINIZ et al., 2015) também tem importante atuacéo no controle
do desmatamento, pois o DETER emite alertas diarios de desmatamento,

subsidiando as a¢c6es governamentais de fiscalizacao realizadas pelo IBAMA.

Portanto, os mapeamentos de uso e cobertura da terra sdo importantes
ferramentas para auxiliar na implantacdo de politicas de preservacdo da
vegetacao dos biomas brasileiros (SANO et al., 2010). Existem no Brasil algumas
iniciativas para mapeamento do uso e cobertura do solo a nivel nacional e
regional, como os mapas produzidos pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE, 2020), pela Fundacdo Brasileira para o Desenvolvimento
Sustentavel - FBDS (CHIAVARI et al.,, 2020), pelo projeto Mapbiomas
(ALENCAR et al., 2020) e pelo projeto TerraClass (ALMEIDA et al., 2016). O

TerraClass € desenvolvido pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais



(INPE) em colaboracdo com a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria
(Embrapa), e visa mapear o0 uso e cobertura do solo nas areas que ja foram
desmatadas nos biomas Amazonia e Cerrado. Os mapeamentos LULC (Land
Use and Land Cover), geralmente, sdo baseados na classificacdo de imagens
de uma Unica data ou de um mosaico temporal, utilizando interpretagéo visual, o
gue demanda um grande numero de especialistas na area de sensoriamento
remoto para produzir os mapas. Segundo Seyler et al. (2002), as pastagens no
Cerrado sao uma tipologia de uso do solo de dificil classificacdo baseada em
séries temporais e na analise por pixel porque elas sdo compostas por uma
variedade de tipos de vegetacdo como, por exemplo, gramineas, arbustos e
arvores. Apesar disso, métodos de classificacdo de pastagens baseados na
analise de séries temporais e técnicas orientadas a objeto (GEOBIA) ainda sao
pouco explorados (BENDINI et al.,, 2020; GIROLAMO NETO et al., 2020). A
vantagem de trabalhar com o GEOBIA, cuja unidade minima de mapeamento
sédo os segmentos de imagem, é que essa abordagem possibilita a utilizacéo de
outros tipos de atributos na classificacéo além dos espectrais, como os atributos
de textura e geometria, ampliando as perspectivas de classificacdo das

pastagens.

Coutinho et al. (2020) propuseram uma divisdo da pastagem cultivada no
Cerrado entre as classes de pasto arbustivo/arboreo e pasto herbaceo. Estas
classes sédo dificeis de serem discriminadas por meio de classificacdo automatica
de imagens de sensoriamento remoto, pois 0 aspecto que elas apresentam nas
imagens € bastante similar (MULLER et al., 2015; RODRIGUES et al., 2020a).
De acordo com Coutinho et al. (2020), o que diferencia a pastagem arbustiva da
pastagem herbacea é a incidéncia dos individuos arbustivos e arboreos.
Enquanto a pastagem arbustiva € caracterizada pelo predominio da vegetacéo
arbustiva e arborea, na pastagem herbacea ha o predomino da vegetacéo
herbacea. De acordo com Neves et al. (2017), diferenciar as classes pasto
arbustivo e pasto herbaceo no mapeamento de pastagem é fundamental para
identificar pastos com diferenca de produtividade (NEVES et al., 2017; RUFIN et

al., 2015), o que enfatiza a importancia da discriminacéo entre essas classes.



Devido a dificuldade em separar pasto arbustivo de pasto herbaceo, os
mapeamentos anteriormente citados ndo separam os diferentes tipos de
pastagem, identificando este tipo de uso em niveis mais gerais, ao passo que
para coberturas como vegetacdo e agricultura, os mapeamentos geralmente
apresentam maior detalhamento teméatico (BENDINI et al., 2019). Identificada
esta lacuna, este trabalho tem como objetivo diferenciar pastagem arbustiva de
pastagem herbacea em uma regiéo no sul do Cerrado brasileiro, utilizando dados
derivados de séries temporais de imagens de satélite. Para isso, foram utilizadas
as imagens dos satélites Sentinel-2, adquiridas em 2018. A partir dessas
imagens, foram gerados cubos de dados utilizando Analise por Componentes
Principais (ACP), indice de Vegetacdo Melhorado (Enhanced Vegetation Index -
EVI), Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME), Métricas Espectro-Temporais
(MET) e Métricas Fenologicas (MF) no processo de classificacdo baseada em
objeto, utilizando o algoritmo Random Forest - RF (BREIMAN, 2001).



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Dinamica das pastagens

O sistema brasileiro de producado agropecuaria € tradicionalmente caracterizado
pelo modelo extensivo, em que o gado € criado solto e se alimenta das
forrageiras que crescem espontaneamente, e por isso tem um custo de produgéo
geralmente baixo (DIAS FILHO, 2014). Em virtude disso, esse modo de producéo
necessita da disponibilizacdo de grandes areas para que se possa desenvolver
a pastagem. Ha outros paises, contudo, considerados desenvolvidos, como 0s
Estados Unidos, por exemplo, cuja producdo agropecudria € pautada pelo
sistema intensivo, em que o gado é criado em confinamento, dispensando a
ocupacdo de grandes areas. Como a producdo nesse sistema necessita de
maiores investimentos, 0s custos envolvidos geralmente sdo também mais

elevados.

Diante disso, pode-se afirmar que as pastagens estdo na vanguarda do
desmatamento no Brasil, haja vista que, geralmente, 0 primeiro uso ao qual se
destinam as areas desmatadas é a pastagem (PPCERRADO, 2018). De acordo
com os dados de uso e cobertura do solo do Mapbiomas (2020), entre 1985 e
2017, as areas de floresta natural no Brasil apresentaram uma continua
tendéncia decrescente (Figura 2.1), enquanto as areas de pastagem
apresentaram tendéncia inversa (Figura 2.2). O Cerrado ocupa posicéo peculiar
nessa discussao, uma vez que mais da metade de sua vegetacdo natural ja foi
convertida para uso antropico (INPE, 2020) e é o bioma brasileiro com a maior
area ocupada por pastagens (ALENCAR et al., 2020). Ha estudos, contudo, que
apontam para o inicio de uma possivel mudanca no sistema de producdo
agropecuéria brasileiro (PARENTE; FERREIRA, 2018).



Figura 2.1 - Gréfico da evolucao das areas de floresta natural no Brasil de 1985 a 2017.
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Fonte: Mapbiomas (2018).

Figura 2.2 - Grafico da evolucao das areas de pastagem no Brasil de 1985 a 2017.
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Fonte: Mapbiomas (2018).

Parente et al. (2019) identificaram uma desaceleracao no ritmo de crescimento
das areas de pastagem no Brasil a partir de 2004, aproximadamente (Figura
2.2), que nao foi acompanhada pela producao agropecudria. Enquanto as taxas

de crescimento das pastagens diminuiram (

Figura 2.3), o Brasil se manteve como o maior exportador mundial de carne
bovina (MAPA, 2018) e o segundo maior na producdo (OECD/FAO, 2019).

Somado a isso, foi observado um crescimento no niumero de cabecas de gado



(DIAS FILHO, 2014), que também nao acompanhou a desacelera¢cao no ritmo

de crescimento das areas de pastagem (Tabela 2.1).

Figura 2.3 - Gréafico da evolucdo da taxa de crescimento das areas de pastagem
plantada na regido Norte em trés periodos distintos.
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Fonte: Adaptado de Dias Filho (2014).

Tabela 2.1 - Dindmica do rebanho bovino (milhdes de cabecas) e das areas de
pastagens (milhdes de hectares) no Brasil e grandes regides em 1975 e

2006.

Cabecas ha Cabecas ha Rebanho Pastagem
Norte 2,11 5,28 41,06 32,63 1.845,9 517,9
Nordeste 18,29 30,62 27,88 32,65 52,4 6,6
Sudeste 35,68 47,27 39,21 32,07 10,2 -32,2
Sul 21,67 21,16 27,2 18,14 25,5 -14.,3
Centro-Oeste 24,89 61,31 70,53 56,84 183.4 -7.3
Brasil 102,53 165,65 205,88 172,33 100.,8 4

Fonte: Adaptado de Dias Filho (2014).

A essa desaceleracdo podem ser associados alguns fatores. A intensificacdo da
regulamentacéo quanto ao desmatamento ocorreu aproximadamente no mesmo

periodo que o inicio do declinio no ritmo de crescimento das areas de pastagem,



sobretudo a partir da implementacdo de instrumentos legais como o PPCDAmM
(2004) e o PPCerrado (2010). O aumento no preco das terras nas regides Sul,
Sudeste e Centro-Oeste freou o incremento das areas de pastagem nessas
regides e tornou mais atrativo o desenvolvimento das atividades agropecuarias
nas regidées Norte e Nordeste, onde o preco da terra é menos elevado, e onde
foi observado maior aumento no numero de cabecas de gado (DIAS FILHO,
2014).

No mesmo periodo em que foi observado o declinio do crescimento das areas

de pastagem, as areas de agricultura continuam em ascensao (

Figura 2.4), o que revela uma substituicdo das areas de pastagem por areas de
cultivo agricola. Isso reforga a afirmagédo de Parente et al. (2019), de que no
Brasil as areas de pastagem atualmente tém servido como reserva de terra para
serem convertidas em outros tipos de uso. A agricultura de baixo carbono, que
se baseia na sustentabilidade e pressupde a manutencao dos sistemas florestais
junto com os sistemas de cultivo agricola, por meio da integracédo lavoura-
pecuaria, também possui papel fundamental nessa mudanca observada. Todos
esses fatores em conjunto apontam para a intensificacdo no sistema de

producéo agropecuaria brasileiro.

Figura 2.4 - Gréafico da evolucao das areas de agricultura no Brasil de 1985 a 2017.
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A identificacdo dos tipos de pastagem possui papel importante na
desestimulacdo do desmatamento. Conforme observado por Dias Filho (2014),
o0 avan¢co das éareas de pastagem sobre as florestas é motivado pela
improdutividade do pasto, principalmente na regido de fronteira agricola, onde o
custo da terra, como dito, € mais baixo. Assim, ao se exaurir a capacidade do
pasto, o que pode ocorrer pelo proprio pisoteio animal, busca-se novas areas
onde se possa continuar o desenvolvimento da atividade. No Cerrado, essa
situacao se agrava ainda mais devido aos fatores climéticos, pois o sistema

irregular de chuvas torna mais lenta a regeneracéo natural do pasto.

Segundo Dias Filho (2014), a exposicdo do solo e o surgimento de espécies
invasoras de porte arbustivo ou arboreo no pasto sao sinais de degradacéo da
pastagem. De acordo com Coutinho et al. (2020), o pasto arbustivo é
caracterizado pela predominancia de espécies arbustivas e arbdreas que se
desenvolvem entremeadas a espeécies forrageiras, ao passo que 0 pasto
herbaceo estaria associado a predominancia de gramineas. Considerando,
portanto, estas definicdes, € possivel estabelecer uma conexao entre o pasto

arbustivo e o pasto degradado, e entre o pasto limpo e o pasto ndo degradado.

Com isso, pode-se afirmar que as pastagens plantadas sdo importantes nao
apenas para a recuperacao das areas degradadas no pasto, podendo ser vistas
também como meio indireto de evitar o desmatamento. Portanto, a criacdo de
politicas publicas que visem a criacdo de metodologias para identificacdo e
mapeamento das areas degradadas, caracterizadas pelo pasto arbustivo, pode

ser vista como uma forma de incentivo a reducado do desmatamento.
2.2. O projeto TerraClass

Em 2007 foi criado o Programa de Monitoramento Ambiental dos Biomas
Brasileiros (PMABB), tendo como objetivo o mapeamento e monitoramento do
desmatamento, a avaliacdo do seu avanco, e a qualificacdo da cobertura vegetal
e uso do solo. Um dos desdobramentos deste programa foi a criagdo do Projeto
TerraClass, que se destina ao mapeamento do uso do solo nas areas indicadas
pelo PRODES como desmatamento (ALMEIDA et al., 2016). Este projeto foi

implementado pela primeira vez em 2010, tendo como foco inicialmente a



Amazobnia Legal, e sendo posteriormente ampliado para abranger também o

Cerrado.

O TerraClass Cerrado 2013 (MMA, 2015a), foi entdo executado a partir de uma
parceria firmada entre diversas instituicbes publicas brasileiras, como o Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), a Universidade Federal de Uberlandia
(UFU), a Universidade Federal de Goias (UFG), através do Laboratério de
Processamento de Imagens e Geoprocessamento (LAPIG), a Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA) e o Instituto Brasileiro do Meio
Ambiente e dos Recursos Naturais Renovaveis (IBAMA). A Portaria 365 do
Ministério do Meio Ambiente (MMA, 2015b), lancou estratégias para continuar a
execucao do projeto e expandir para os demais biomas brasileiros, e com isso,
uma nova versédo do TerraClass Cerrado foi lancada em 2021 considerando o
ano-base de 2018.

A classificacdo de imagens é uma funcdo de aprendizado que visa o0
agrupamento de dados em classes previamente definidas (WEISS;
KILIOKOWSKI, 1991; HAND, 1981). No caso do TerraClass, como se tratam de
biomas distintos e considerando que cada um possui suas especificidades, €
natural que as classes do TerraClass Amazoénia e do TerraClass Cerrado néo
fossem as mesmas. Apesar disso, e por se tratar de um tipo de uso do solo
presente em todo o territorio brasileiro, a classe de pastagem esta presente em
ambos 0s mapeamentos. Vale salientar, contudo, a existéncia de uma variacao.
Enquanto no projeto executado para a Amazonia a classe de pastagem é
subdividida entre pasto limpo, pasto sujo e pasto com solo exposto, no executado

para o Cerrado, a classe de pastagem nao é subdividida.

A legenda do mapa do TerraClass Cerrado 2013 descreve a classe “pastagem”

da seguinte forma:

Areas formadas, prioritariamente, por plantio de forrageiras exéticas
perenes. O solo é coberto por vegetacdo de gramineas e/ou
leguminosas, com altura variando de alguns decimetros a alguns
metros. A principal atividade desenvolvida sobre elas é a pecuaria,
visando a producdo de animais de grande porte com objetivos
econdmicos (DPI/OBT, 2013).
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As classes de pasto limpo e pasto sujo do TerraClass Amazonia 2008 (Coutinho

et al., 2013) s&o descritas da seguinte forma:

Pasto Limpo (Pastagem Cultivada Herbéacea): Areas de pastagem em processo

produtivo, com predominio de vegetacdo herbacea. Refere-se as areas recém-
implantadas ou com baixa infestacdo por invasoras herbaceas e arbustivas.

Auséncia de individuos arbéreos.

Pasto Sujo (Pastagem Cultivada Arbustiva): Areas de pastagem em processo

produtivo, com predominio da vegetacdo herbadcea e com a presenca de
vegetacao arbustiva esparsa, frequentemente presenca de individuos arboreos.
Envolve diferentes estagios de degradacdo, com a presenca significativa de

invasoras arbustivas e presenca de alguns individuos arboéreos.

Como pode ser observado, a diferenca basica entre essas duas classes esta na
incidéncia de espécies invasoras de porte arbustivo ou arbéreo. De acordo com
Neves (2017, p. 7), “0 aumento da quantidade de vegetagdo invasora em
pastagens diminui a produtividade devido ao menor acesso as forrageiras e a
maior competicdo por nutrientes”. Isso mostra que a identificacdo das classes de

pastagem arbustiva e pastagem herbacea no Cerrado também importante.

2.3. GEOBIA (Geographic Object-Based Image Analysis)

A classificacdo automatica de imagens de satélite é feita utilizando basicamente
dois tipos de abordagem, um deles baseado na andlise de pixels, e o outro
baseado na analise de objetos (BLASCHKE, 2010). Existe uma miriade de
trabalhos que foram feitos utilizando a classificacdo baseada em pixels, o que
mostra que € uma abordagem consolidada, todavia, apresenta como
desvantagem o fato de ndo considerar o contexto espacial existente entre os
pixels adjacentes. Além disso, os mapas resultantes de classificacdes baseadas
em pixels geralmente apresentam aspecto ruidoso (CAMPOS et al.,, 2013).
Como os objetos englobam varios pixels em um mesmo poligono, considerando
a relacdo de vizinhanca entre eles, este tipo de abordagem apresenta a

possibilidade de sanar as inconsisténcias inerentes a abordagem de pixels.
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Apesar disso, existem meios pelos quais é possivel diminuir o efeito ruidoso (salt-
and-papper noise) apresentado pelas classificagbes baseadas em pixel, como a
filtragem espacial, por exemplo. Este efeito se manifesta através dos pixels
espacialmente inconsistentes e que guardam pouca ou nenhuma relagdo com
os pixels vizinhos. A fim de tentar melhorar a consisténcia espacial, pode ainda
ocorrer a refiltragem de um produto que ja passou por essa operacao (VALE;
VACOVAIS; ZANIN, 2014), fazendo com que a caracteristica espectral, que
levou um pixel a receber determinada classificacao, seja desconsiderada. Além
de aumentar a carga de trabalho no pés-processamento e ainda assim nao ser
uma solucéo efetiva, passa-se a trabalhar com um produto que deixou de ser fiel
a identidade espectral originaria do pixel. Dentro deste contexto, a abordagem
de objetos se apresenta como um novo paradigma que se propde a gerar um
produto espacialmente consistente, uma vez que sdo disponibilizadas
ferramentas para lidar com as relagdes de vizinhanga existentes entre os pixels,

trazendo o contexto espacial para a analise (BLASCHKE et al., 2014).

Os objetos, que constituem a base dessa abordagem, também podem ser
chamados de poligonos. Ha na literatura uma discussdo a respeito da
nomenclatura recebida por essa nova forma de abordagem. Existem aqueles
gue a chamam de OBIA (Object Based Image Analysis) e também aqueles que
defendem chama-la GEOBIA (Geographic - ou Geospatial - Object-Based Image
Analysis). Apesar dessa discusséo ontoldgica, o importante é saber que ambas
as nomenclaturas se referem a mesma forma de abordagem, e que tanto uma
guanto outra se prestam a analisar as imagens de satélite focando ndo mais em
cada pixel individualmente, mas sim no conjunto de pixels que guardam entre si
relacBes intrinsecas de similaridade tanto espectral quanto espacial (HAY;
CASTILLA, 2008).

Essa forma de abordagem traz diversas vantagens em relacdo a baseada no
pixel, a comecar pela consisténcia espacial, jA que considera as relacdes de
vizinhanca entre os pixels, com a consequente eliminacdo do ruido, evitando
assim a existéncia de pixels isolados fora de contexto (CHEN et al., 2020). Uma
outra grande vantagem € que ela possibilita utilizar na classificacdo outros tipos

de atributos além dos espectrais, 0s quais também podem corroborar para a
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distincdo entre os alvos. Exemplos sdo os atributos geométricos. Neste aspecto,
vale salientar que essa abordagem depende de uma etapa prévia, a qual se
denomina “segmentacdo” (Secdo 4.7), etapa essa em que a imagem é
particionada em diversos “segmentos”, que sdo os préprios objetos. Idealmente,
estes objetos contém pixels similares, e se distinguem dos objetos adjacentes.
E nesta etapa que o contexto espacial e a relagdo de vizinhanca entre os pixels
séo considerados (CASTRO et al., 2019).

Vale ainda dizer que as diferentes tipologias de uso as quais as diferentes formas
de cobertura da terra sdo submetidas, condicionam a ocupacdo do solo de
diferentes maneiras, descrevendo distintos padrdes espaciais. Sao justamente
essas caracteristicas que sdo exploradas para diferenciar os alvos na analise
dos valores de area, perimetro, entre outros atributos geomeétricos dos
poligonos, quando se considera a abordagem baseada em objetos (LI et al.,
2015).

Para a classificacdo de pastagens o GEOBIA se mostra bastante promissor
devido as caracteristicas deste tipo de cobertura do solo. Como a vegetacéo
graminea esta presente tanto na pastagem arbustiva quanto na pastagem
herbacea, a analise por pixels dificulta a separacao destes tipos de classes. A
titulo de exemplo, a Figura 2.5 apresenta séries temporais de pixels do sensor
MODIS, extraidas das classes de pasto arbustivo e pasto herbaceo, conforme o
mapa de uso e cobertura da terra da Amazbnia proveniente do projeto
TerraClass 2008. Conforme pode ser observado, a abordagem por pixels gera
amostras semelhantes para cada uma das classes. Como essas classes se
caracterizam pela densidade e pelo porte dos individuos que as comp8em, para
diferencia-las €, entdo, necessario utilizar uma abordagem que considere as
relacbes espaciais entre os pixels, e a essa demanda o GEOBIA tem a

capacidade de atender.
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Figura 2.5 - Séries temporais de NDVI para um pixel de pastagem arbustiva e um pixel
de pastagem herbacea na Amazonia.
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As séries temporais foram geradas considerando os pixels do sensor MODIS dos satélites
Terra e Agqua, na resolucéo espacial de 250 metros.

Fonte: Embrapa (2021).

2.4. Cubos de dados

Com o constante crescimento da quantidade de dados surgiu a necessidade da
criacdo de sistemas que fossem capazes de organizar e sistematizar esses
dados, de modo que fosse possivel recupera-los sem maiores dificuldades
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). A Analise de Dados Prontos,
termo mais conhecido em inglés como Analysis-Ready Data (ARD), consiste em
uma forma de organizacdo de dados em que o esforco do usuario no
processamento deve ser o minimo possivel, otimizando tempo e recursos na
analise dos dados (SIQUEIRA et al., 2019).

Dentro do contexto do sensoriamento remoto, o ARD se aplica ao
processamento das imagens de satélite abarcando todas as suas etapas, desde
a obtencao dos dados de radiancia até a correcdo atmosférica das imagens e
sua disponibilizacdo em reflectancia de superficie (GIULIANI et al., 2017). O
termo cubo de dados se refere ao conjunto de imagens de sensoriamento
remoto, organizadas no tempo e que compartilham a mesma posicéo geografica
(SIMOES et al., 2021; POTAPOV et al.,, 2020). Segundo Appel e Pebesma
(2019), um cubo de dados possui trés dimensdes, X, Y e T, as quais
correspondem, respectivamente, a latitude, longitude e ao tempo (GREGORY,
2003).

Um dos beneficios que o cubo de dados apresenta € a integracdo de produtos

de diferentes sensores e plataformas, permitindo a criacdo de séries temporais
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densas. Contudo, muito comumente imagens de satélites diferentes irdo
apresentar caracteristicas incompativeis, podendo-se citar como exemplo a
resolucdo espacial, o ajuste espacial e a geometria de iluminacao e observacao.
Técnicas de reamostragem, registro e harmonizacdo devem, portanto, ser
empregadas para tornar os dados compativeis (SKAKUN et al.,, 2018). Um
exemplo de cubo de dados harmonizado € o HLS (Harmonized Landsat Sentinel-
2), desenvolvido pela NASA para a América do Norte e algumas areas piloto pelo
mundo (CLAVERIE et al., 2018). O cubo de dados australiano (LEWIS et al.,
2017) foi o pioneiro e acabou desencadeando o surgimento de outros como o
suico (GIULIANI et al., 2017), o arménio (ASMARYAN et al., 2019), o cataldo
(MASQO et al., 2019) e o regional africano (KILLOUGH, 2019). O projeto brasileiro
de cubo de dados é conhecido como Brazil Data Cube (BDC) e foi desenvolvido
pelo INPE, integrando dados do Landsat, MODIS, Sentinel e CBERS
(FERREIRA et al., 2020).

2.5. Séries temporais de imagens de satélite

Os estudos de mudanca da cobertura da terra, bem como os mapeamentos de
uso do solo tém sido potencializados com a adesdo das seéries temporais aos
meétodos de andlise. Essa potencializacdo vem justamente da incorporacdo do
fator tempo como uma das variaveis a serem consideradas. Levando em conta
gue cada tipo de uso da terra possui uma dinamica temporal prépria, este seria
um aspecto fundamental para diferencid-lo dos demais. A analise do uso e
cobertura do solo por meio de séries temporais permite, portanto, realizar essas
diferenciacdes, pois disponibiliza ferramentas que permitem explorar o
comportamento espectral dos alvos ao longo do tempo (PLETSCH et al., 2019;
ASSIS, 2017).

Existem, contudo, duas formas distintas de se abordar a questdo do tempo nas
analises de mudanca de cobertura da terra. A primeira leva em consideracéo
uma data inicial e uma final, de modo que as observacfes entre essas duas
datas ndo sao consideradas (ASSIS et al.,, 2017). Esse tipo de analise é
amplamente utilizado e permite a constatacdo de mudancas, além da

mensuracao da magnitude em que as mesmas ocorreram (ASSIS et al., 2017).
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Entretanto, ndo possibilita a identificacdo de padrdes e tendéncias, ja que neste
método de analise existem janelas temporais para as quais ndo se tem

informac&o a respeito dos alvos (MULLER et al., 2015).

A outra maneira de realizar essa abordagem é por meio de séries temporais
densas e regulares, isto é, que possuem uma certa frequéncia de observacdes
ao longo de um determinado periodo. Como nesta abordagem as séries
apresentam regularidade, através delas € possivel realizar analise de padrdes,
tendéncias, sazonalidade e ciclos, além de identificar anomalias (COSTA,
FONSECA; KORTING, 2015). Neste trabalho serdo abordas estas séries, que
serao doravante chamadas de “séries temporais”. Dado um cubo de dados, uma
série temporal sera determinada pelos valores apresentados por um pixel
considerando todas as imagens que formam este cubo (MAUS et al., 2016). A
Figura 2.6 ilustra um vetor de pixels ao longo de varias matrizes de imagem, e a

série temporal resultante.

Figura 2.6 - Representacdo esquematica da série temporal de um pixel.
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Fonte: Adaptado de Maus et al. (2016) e Korting (2013).

Vale ainda dizer que dependendo do periodo do ano e da regido em que as
observacfes forem realizadas, a imagem, no todo ou em parte, pode ter seus
pixels contaminados pela presenca de nuvens. Essa € a causa mais comum da

ocorréncia dos ruidos verificados nas séries temporais, pois as nuvens
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apresentam valor de reflectancia elevado, fazendo com que os pixels
contaminados se comportem como outliers em relacdo aos valores que vinham

apresentando quando o alvo de fato estava sendo imageado.

Existem meios que permitem reduzir o impacto destes ruidos, que sao os filtros,
0s quais possuem métodos distintos de suavizacao, podendo ser citados o filtro
da média, o filtro de Gauss e o filtro Savitzky-Golay (SAVITZKY; GOLAY, 1964).
Todavia, tais filtros devem ser usados com parcimOnia para evitar uma
suavizacdo excessiva, de modo que a reflectancia originaria dos alvos seja
descaracterizada (MATOSAK et al., 2019).

Ha casos em que pode ser mais indicada a aplicacdo de mascara de nuvens nas
imagens contaminadas, ou mesmo o descarte das mesmas. Nestes casos,
inevitavelmente as séries se tornardo irregulares e algumas caracteristicas
temporais seréo perdidas. Entretanto, com uma série densa, isto €, com muitas

observacgdes ao longo do periodo, este impacto podera ser minimizado.

2.6. Mineracao de dados

Com o constante aumento do volume, variedade e velocidade na geracao de
dados, os trés V’'s do Big Data (LANEY, 2001), nas mais variadas areas,
incluindo o sensoriamento remoto, sua analise exclusivamente manual se tornou
impraticavel, passando a ser cada vez mais automatizada. A mineracdo de
dados, dentro deste contexto, surge como uma ferramenta capaz de dar o
suporte necessario para que grandes volumes de dados possam ser
sistematizados sem grande consumo de tempo, garantindo eficiéncia e acuracia

as analises.

O termo “mineracao de dados” é bastante confundido com o processo de
Descoberta de Conhecimento em Bancos de dados (Knowledge Discovery in
Databases - KDD), quando na verdade, consiste em apenas uma de suas
etapas. O KDD pode ser entendido como um processo interativo e iterativo que
visa a coleta, a analise, o ordenamento e a sistematizacao de dados, a fim de
transforma-los em informacdes Uteis, que fagcam sentido para quem esta
interpretando (FAYYAD et al., 1996a). Dentro deste processo, a mineracao de

dados é a etapa na qual séo utilizados algoritmos de Machine Learning
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(Aprendizado de Maquina) para analisar os dados velozmente, identificando a
repeticao de padrdes, 0s quais serdo posteriormente interpretados, produzindo
conhecimento. Por ser a etapa mais corriqueira do KDD, o0 processo inteiro acaba
levando o nome da mineragéo de dados, sendo que as demais etapas séo tao
importantes quanto esta. O processo € interativo pois o0 analista estd sempre
presente, dando significado ao que esta sendo produzido, e iterativo pois é

possivel avangar ou recuar nas etapas quantas vezes for necessario. A

Figura 2.7, a seguir, ilustra todas as etapas do processo de KDD.

Figura 2.7 - Fases do processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados

(KDD).
Interpretation /
Evaluation

Data Mining
Transformation | I Know
-
)

Preprocessing

Patterns

Transformed
Preprocessed Data Data

Fonte: Fayyad et al. (1996a).

O KDD possui aplicacdo em diversas areas, e uma delas é a classificacdo de
imagens de satélite, que é feita a partir de um conjunto de amostras. Dentre 0s
algoritmos que realizam a mineracdo de dados, estdo aqueles baseados em
arvores de decisdo, dos quais o Random Forest (BREIMAN, 2001), traduzido
como Florestas Aleatorias, € um dos mais utilizados. Este algoritmo, ao invés de
usar apenas uma arvore, utiliza varias, até centenas, cada uma possuindo um
voto para a rotular um pixel ou um objeto, sendo atribuida a classe que tiver sido

mais votada.

O overfitting se trata de um ajuste excessivo dos dados e diminui a capacidade

preditiva dos algoritmos (XU et al., 2014). De acordo com Belgiu e Dragut (2016)

18



o Random Forest é pouco sensivel ao sobreajuste, sendo, portanto, um algoritmo
eficaz para classificac6es de imagem (GUAN et al., 2013). Apo6s a escolha do
namero de arvores, ao fim da classificacéo o algoritmo apresenta um indicador,
o Out-of-bag, que é utilizado para avaliar os erros da predi¢do. Para diminui-los,
e consequentemente aumentar a qualidade da classificacéo, é possivel realizar
a “poda” das arvores, que consiste na retirada dos nds que apresentaram 0s

maiores erros. A Figura 2.8, a seguir, ilustra o funcionamento do Random Forest.

Figura 2.8 - Exemplos de arvores de deciséo utilizadas pelo algoritmo Random Forest.
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Fonte: Verikas et al. (2011).

2.7. Imagens Opticas de sensoriamento remoto

Neste trabalho estdo sendo utilizados os dados dos satélites Sentinel-2 A e B,
sensor MSI (MultiSpectral Instrument). As imagens Sentinel-2 sao
disponibilizadas pela ESA (European Space Agency) em dois niveis distintos de
processamento: o Nivel-1C e o Nivel-2A (ESA, 2015). Em ambos os niveis, as
imagens séo ortorretificadas e georreferenciadas ao datum WGS84, sistema

UTM de coordenadas. O primeiro nivel corresponde a imagens de reflectancia
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7

no topo da atmosfera - TOA (Top-Of-Atmosphere), isto €, sem correcéo
atmosférica. Ja o segundo corresponde a imagens de reflectancia de superficie
- BOA (Bottom-Of-Atmosphere), ou seja, ja corrigidas atmosfericamente.

Cada um dos satélites Sentinel-2 (A e B), possui resolucao temporal de 10 dias,
com tempo de revisita intercalado um com o outro. Enquanto um dos satélites
observa uma orbita, a mesma s0 sera revisitada por este satélite apos 10 dias,
ao passo que o segundo satélite visita esta oOrbita na metade deste periodo,
mantendo também um intervalo 10 dias. Contudo, vale salientar que isso € valido
apenas para a regiao intertropical, pois o tempo de revisita diminui com o
aumento da latitude (LI ; ROY, 2017). Assim, uma area no Equador € observada
por um dos satélites Sentinel-2 a cada 5 dias e com isso, cada orbita € imageada
em um ano 73 vezes. As caracteristicas dos satélites Sentinel-2 foram

sistematizadas e sdo apresentadas na Tabela 2.2.
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Tabela 2.2 - Sistematizacdo das caracteristicas dos satélites Sentinel-2.

Baniks Regido Resolugdo Espacial Re.solu'ge'i? Resolucao SWATH Resolugdo Largura da Faixa| Comprimento
10m [ 20m | 60 m | Radiométrica Temporal Espectral (nm) | Espectral (nm) |de Onda Central

1 Aerossol - - X 12 bits 10 dias 290 km 433 -453 20 443

2 Azul X X X 12 bits 10 dias 290 km 458 - 523 65 490

3 Verde X X X 12 bits 10 dias 290 km 543 - 578 35 560

4 Vermelho X X X 12 bits 10 dias 290 km 650 - 680 30 665

5 Red Edge 1 - X X 12 bits 10 dias 290 km 698 - 713 15 705

6 Red Edge 2 - X X 12 bits 10 dias 290 km 733 - 748 15 740

7 Red Edge 3 - X X 12 bits 10 dias 290 km 773 - 793 20 783

8A NIRn - X X 12 bits 10 dias 290 km 855 - 875 20 865

8 NIR X 12 bits 10 dias 290 km 785 - 900 115 842

9 Vapor D'agua| - - X 12 bits 10 dias 290 km 935 - 955 20 945

10 Cirrus - - - 12 bits 10 dias 290 km 1360 - 13590 30 1375

11 SWIR1 - X X 12 bits 10 dias 290 km 1565 - 1655 90 1610

12 SWIR 2 - X X 12 bits 10 dias 290 km 2100 - 2280 180 2190
Scene Classification - X X B - - - - B
Aerossol X X X - - - - - -
True Color Image X X X - - - - - -
Water Vapor X X X - - - - - -
Quality Band - X X - - - - - -

“A banda 10, utilizada para detecgdio de nuvens Cirrus so € disponibilizada no Nivel-1C de processamento.

**0s satélites Sentinel-2 ndo possuem banda pancromatica.

Fonte: European Space Agency (ESA)

Fonte: Producéo do autor.
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3. AREA DE ESTUDO

O Cerrado € um dos biomas mais atingidos pelo desmatamento, tendo cerca de
50% de sua vegetacao original sido convertida para diferentes usos do solo
(INPE, 2020). Embora os dados PRODES (INPE, 2020; ASSIS et al., 2019)
apontem uma estabilizacao das areas desmatadas nos ultimos anos, este bioma
ainda esta sob a ameaca do desmatamento, sofrendo pressédo principalmente
das areas de pastagem, que, segundo dados do PPCerrado (2018), é a principal
responsavel pela substituicdo da vegetacdo nativa. O Cerrado é o bioma
brasileiro com a maior area ocupada por pastagens, totalizando cerca de 23%
de sua area total (ALENCAR et al., 2020). O Cédigo Florestal brasileiro prevé a
manutencao da vegetacao nativa do Cerrado em 20% da area de uma dada
propriedade rural, o que desfavorece a preservacao da vegetacdo (MMA, 2012).
Em comparacédo com a Amazonia, por exemplo, este percentual € de 80% (MMA,
2012).

Diante da importancia que tem o Cerrado no cenario nacional, a area de estudo
proposta para este trabalho corresponde a um tile de 100km x 100km da
articulacdo MGRS (Military Grid Reference System) que se localiza no Cerrado,
cobrindo sete municipios do estado do Mato Grosso do Sul (MS), os quais podem

ser observados na

Figura 3.1. Esse tile foi escolhido por abranger os municipios que possuem as
maiores extensoes territoriais ocupadas por pastagem no Cerrado dentro do
estado do MS (Figura 3.2), segundo dados do Mapbiomas (AZEVEDO et al.,

2018), sendo um local propicio para a aplicacdo da metodologia ora proposta.

Os municipios de Ribas do Rio Pardo e Campo Grande ocupam a primeira e a
terceira posicao, respectivamente, entre 0s municipios com as maiores areas de
pastagem no Cerrado (SOUZA JUNIOR, 2019), sendo que o primeiro detém as
maiores taxas de desmatamento entre todos os municipios que compdem o
Cerrado (PPCERRADO, 2018). Juntos, 0s municipios representam mais de 50%

da éarea do tile, sendo o restante representado pelos outros cinco municipios.
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Diante disso, pode-se concluir que o tile 22KBB é representativo das pastagens

do Cerrado no estado do MS, o que justifica sua escolha como area de estudo.

Segundo dados da Pesquisa Pecuéaria Municipal (PPM, 2019), os municipios que

compbem a area de estudo contribuem com 16,1% da producdo pecuaria

estadual em termos de cabeca de gado. Ainda segundo esta pesquisa, com 20,9

milhdes de cabegas, o MS é o quarto maior estado brasileiro em efetivo de

rebanhos bovinos, e o municipio de Ribas do Rio Pardo é o terceiro maior do

pais, com 1,1 milhdes de cabecas. De acordo com dados de 2017 da SEMAGRO

(2020), a agropecuéria € um importante setor para a economia do MS, uma vez
gue representa 17,6% do PIB estadual (SEMAGRO, 2020).

65,

Figura 3.1 - Localizacdo da area de estudo.

s

158

cdL vEN

=z

1ds

~ Campo Grande
#

Brasilandia [

anta Rita do Pardo

. Bataguassu
Nova Andradina

15s

2ds

Legenda Bioma Cerrado
Rodovias Federais Estados Brasileiros
Rodovias Estaduais l:l Outros Paises
{k.lr_sg ng%Sé'j‘do l:l Limites Municipais

Q100 200 400 600 800 1000 1.200

28'S

Sistema Geografica de Coordenadas - Datum: SIRGAS 2000

55"W

s0hw

Fonte: Producéo do autor.

23

aa'w as'w o'W



Figura 3.2 - Municipios do Cerrado (a esquerda) e tiles do Sentinel-2 (a direita) por area
ocupada por pastagens.

Area de pastagem nos Area de Pastagem nos
Municipios (m?) Tiles Sentinel-2 (m?)
[ 3.649.946.401 - 11,080.828.300 [ 4.843.643.801 - 7.695.090.900
[ 1.875.606.301 - 3.649.946.400 [ 2.925.066.601 - 4.843.648.800
[1891.410.401 - 1.875.606.300 [ 1.653.192.001 - 2.925.066.600
[C1310.870.801 - 891,410,400 []686.567.701 - 1.653.192.000
[10 - 210.870.800 [0 - 686.567.700

.

[717]
! \

O célculo da area de pastagem tanto nos municipios quanto nos tiles foi feito utilizando o mapa
de uso e cobertura do solo elaborado pelo projeto Mapbiomas para o ano de 2018.

Fonte: Producéo do autor.
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4. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste trabalho, imagens do Sentinel-2, adquiridas em 2018, foram utilizadas
para a composi¢cao de séries temporais. No repositério de imagens da ESA,
somente imagens de reflectancia de superficie mais recentes estao disponiveis
(a partir de 2020) on the fly (para outros periodos esta disponibilizada sob
demanda). As demais imagens séo disponiveis apenas em reflectancia no topo
da atmosfera. Deste modo, as imagens no Nivel-1C do ano de 2018 foram
selecionadas e a correcdo atmosférica, utilizando o Sen2Cor (ESA, 2018),
disponivel no software SNAP versdo 7.0, foi realizada. As bandas utilizadas
foram as seguintes: 2 (Azul), 3 (Verde), 4 (Vermelho), 8A (Near Infra-Red narrow
- NIRn), 11 (SWIR 1) e 12 (SWIR 2), na resolugédo de 20 m. Utilizando essas
imagens, foram geradas séries temporais para cada banda, e a partir dessas
séries foram gerados novos produtos, constituindo diferentes cubos de dados
(Figura 4.1). A partir das séries temporais das bandas, foram extraidas as
Componentes Principais de cada data, o Enhanced Vegetation Index - EVI, o
Modelo Linear de Mistura Espectral, as Métricas Espectro-Temporais e as
Métricas Fenologicas. Em 2018 houve 70 passagens dos satélites Sentinel-2
sobre a area de estudo, entretanto, cinco dessas observacdes estiveram
completamente contaminadas por nuvens, sendo necessario descarta-las da
analise. Assim, passou-se a trabalhar com séries temporais formadas por 65
observacfes, conforme ilustra a Figura 4.2. A metodologia utilizada para
desenvolver este trabalho € apresentada no fluxograma da Figura 4.3, e suas

etapas séo descritas na sequéncia.
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Figura 4.1 - Representacdo dos cubos de dados gerados a partir das séries temporais
das bandas espectrais selecionadas dos satélites Sentinel-2.
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ACP: Andlise por Componentes Principais; EVI: Enhanced Vegetation Index (indice de
Vegetagcao Melhorado); MLME: Modelo Linear de Mistura Espectral; MET: Métricas Espectro-
Temporais; MF: Métricas Fenoldgicas.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura 4.2 - Representacéo de todas as observacdes dos satélites Sentinel-2 A e B em

2018.
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Figura 4.3 - Fluxograma da metodologia.
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4.1. Complexidade do espaco de atributos e mascara de nuvens

A area de estudo é composta por diversos tipos de cobertura do solo, além da
pastagem. Como este trabalho tem foco em diferenciar tipos de pastagem, foi
feita uma mascara para eliminar das imagens todos os pixels que representam
alvos diferentes deste. Para isso, considerou-se a classificacdo executada pelo
projeto Mapbiomas relativa ao ano de 2018. O Mapbiomas corresponde a um
projeto que tem como objetivo 0 mapeamento do uso e cobertura da terra em
todo o territorio brasileiro, utilizando mosaicos anuais de imagens do Landsat a
partir de 1985. No ano considerado neste trabalho, o0 Mapbiomas identificou as
classes de uso do solo conforme apresentado na Figura 4.4. A area
correspondente a classe de pastagem foi, entdo, extraida, gerado uma mascara
(Figura 4.5) que foi aplicada a todas as imagens, a fim de reduzir a complexidade

do espaco de atributos.
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Figura 4.4 - Mapeamento do uso e cobertura do solo na area de estudo de acordo com
a classificacdo do Mapbiomas.
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Figura 4.5 - Mascara de pastagem gerada a partir do mapeamento de uso e cobertura
do solo elaborado pelo projeto Mapbiomas.
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Em trabalhos anteriores, Rodrigues et al. (2020a) e Rodrigues et al. (2020b)
notaram que a cobertura de nuvens prejudica a analise de séries temporais
gerando outliers e impedindo a observacédo dos alvos na superficie. Em virtude
disso, neste trabalho optou-se por eliminar das imagens os pixels contaminados
por nuvens ou sombra de nuvens. Para isso, foi utilizada a mascara de nuvens
gerada com o Sen2Cor (ESA, 2018) para cada data da série temporal. Essa
mascara é gerada por meio de um mapa de probabilidade de ocorréncia de
nuvens, também disponibilizado para cada imagem da série, a partir do qual é
feita uma identificacdo prévia dos tipos de nuvens e de determinadas classes de
uso do solo. Apesar disso, notou-se que essa classificacdo apresenta certa
confuséo entre as classes. Por isso, as classes foram reavaliadas imagem por

imagem, gerando mascaras de nuvens mais confiaveis. Apds isso, as mascaras
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foram aplicadas individualmente a cada imagem da série temporal, gerando

novas imagens livres de nuvens e sombra de nuvens. A

Figura 4.6 apresenta uma sequéncia de imagens representativa das etapas até

chegar nas mascaras de nuvens.

Figura 4.6 - Etapas do processo de geracao de mascara de nuvens.
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A figura apresenta como exemplo uma imagem da data de 07/03/2018. A: imagem em cor
natural; B: mapa de probabilidade de ocorréncia de nuvens; C: classificacdo das nuvens quanto
a probabilidade de ocorréncia; D: mascara de nuvens e sombra de nuvens; E: imagem em cor
natural apos a aplicagdo da méascara de nuvens/sombra; F: imagem em cor natural apds a
aplicagcdo das mascaras de nuvens/sombra e do Mapbiomas.

Fonte: Producéo do autor.

4.2. Andlise por componentes principais

A Andlise por Componentes Principais (ACP) corresponde a uma técnica

estatistica de transformacdo de variaveis correlacionadas em variaveis nao
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correlacionadas por meio de uma transformacéao linear (FONSECA et al., 2011).
Neste processo, as principais componentes das variaveis originais sdo extraidas
e reorganizadas em ordem decrescente de variancia (JIAJU et al., 1988). O
namero de componentes principais extraidas € igual a quantidade de variaveis
da andlise (SINGH; HARRISON, 1985). As primeiras principais componentes
concentram a maior variabilidade das variaveis originais, portanto, possuem a
maior variancia (SILJESTROM et al., 1997). Deste modo, a principais
componentes podem ser utilizadas para reduzir a dimensionalidade dos dados,

eliminando informagdes redundantes e otimizando 0S processos.

Ao invés de utilizar todas as bandas espectrais de cada observacéo da série
temporal, extraiu-se as principais componentes de cada data. Observou-se que
a primeira principal componente concentrava mais de 90% da informagéo
presente em todas as bandas. Foi criado, entdo, um cubo de dados com a
primeira principal componente extraida de cada data. Foram utilizadas neste
trabalho um total de 390 bandas espectrais, que correspondem as seis bandas
de cada data multiplicado pela quantidade de observacdes da série temporal.
Utilizando a ACP foi possivel, entdo, reduzir este total para 65 bandas, mantendo
ainda as informacdes mais importantes de todas as bandas espectrais, e
otimizando o tempo de processamento. A Figura 4.7 ilustra o cubo de dados

gerado com a primeira componente principal de cada data da série temporal.
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Figura 4.7 - Cubo de dados gerado para a primeira principal componente de cada data
da série temporal.

Fonte: Producédo do autor.

4.3. Indices de espectrais

Os indices espectrais correspondem a operacdes matematicas em que as
préprias bandas espectrais sdo os termos da equacédo (JUSTICE et al., 1998).
Dessa forma, os valores de reflectancia das bandas sé&o convertidos para um
conjunto de valores dentro do intervalo do indice. Seu uso apresenta como
vantagem a reducdo da dimensionalidade dos dados, uma vez que concentra
em apenas uma imagem, resultante do calculo, a informacéo presente em varias
bandas. Os indices espectrais sdo importantes por ressaltarem os alvos na
superficie terrestre, facilitando sua identificacdo. Deste modo, existem centenas
de indices espectrais, cada um voltado para a analise de um alvo especifico,

como a vegetacao, o solo, e a agua, por exemplo.

No caso da vegetacéo, um dos indices mais utilizados é o indice de Vegetacéo
por Diferenca Normalizada, mais conhecido como NDVI, do inglés, Normalized
Difference Vegetation Index (ROUSE et al., 1973). Este indice usa apenas as

bandas do vermelho e do infra-vermelho, e embora bastante utilizado, apresenta
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como problema o fato de atingir a saturacdo dependendo da quantidade de
biomassa e do indice de Area Foliar (IAF). Neste contexto, o indice de Vegetacg&o
Melhorado, ou Enhanced Vegetation Index - EVI (HUETE et al., 1997), se
apresenta como um indice mais estavel, uma vez que considera outros fatores
gue auxiliam a corrigir a saturacdo, como os efeitos da superficie do solo abaixo
dos dosséis e os efeitos atmosféricos. Além das bandas constantes no NDVI, o
EVI considera também a banda do azul. A seguir, é apresentada sua férmula:

EVI = G ( Pnir— Pred ) (4.1)

PnirtCl* preg—C2% ppryetL

Onde,

pnir € reflectancia na banda do infra-vermelho proximo,
preq € reflectancia na bamda do vermelho,

Priue € reflectancia na banda do azul,

G € o fator de ganho,

L é o fator de ajuste para o solo,

C1 e C2 sao coeficientes de ajuste para efeito de aerossois na atmosfera.

Os valores dos coeficientes adotados pelo algoritmo do EVI sdo: L=1, C1=6,
C2=7,5e G=2,5(HUETE et al., 1997; JUSTICE et al., 1998).

Como no pasto arbustivo existe uma diversidade maior de espécies vegetais,
evidenciada pela presenca de individuos arbustivos e arboreos, pode-se afirmar
gue existe também uma diferenca de biomassa em relacéo ao pasto herbaceo.
Assim, neste trabalho tentou-se explorar essa diferenca de biomassa na
distincdo entre esses dois tipos de cobertura. Foi feito, portanto, um EVI para
cada data de observacdo da série temporal, gerando um novo cubo de dados,
gue foi posteriormente utilizado para classificacdo. A Figura 4.8 ilustra o cubo de
dados de EVI.
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Figura 4.8 - Cubo de EVI gerado para a série temporal.
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Fonte: Producéo do autor.

4.4. Modelo linear de mistura espectral

O sinal refletido da superficie que € registrado pelos sensores, dificilmente
representa um unico alvo (HORWITZ et al., 1971). Geralmente, 0s pixels em uma
imagem de satélite apresentam a reflectancia de um conjunto de alvos, os quais
se localizam na projecdo da area do pixel sobre a superficie, o que em
sensoriamento remoto é conhecido como IFOV - Instantaneous Field of View, ou
Campo de Visada Instataneo. Isso se agrava nas imagens de baixa resolucdo
espacial, em que os pixels tém dimensdes maiores, e por iSso a mistura de
reflectancias se torna ainda maior (DETCHMENDY; PACE, 1972). O Modelo
Linear de Mistura Espectral - MLME, se apresenta, entdo, como uma ferramenta
gue possibilita a distincdo dos tipos de alvo que ocorrem na area projetada de
cada pixel (SHIMABUKURO; SMITH, 1991).

Por meio de uma equacdo baseada nos minimos quadrados, o algoritmo do
MLME calcula a proporcao de cada componente da mistura nos pixels de uma
imagem de satélite. Para isso, é necessaria a identificacdo prévia de pixels puros
de cada componente, isto €, exemplos de pixels em que ndo haveria mistura

espectral, cuja reflectancia seria correspondente a um tipo de alvo apenas
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(RANSON, 1975). Apos o fornecimento desses pixels puros, também conhecidos
como endmembers, sdo geradas imagens-fracdo das componentes, além de
uma imagem de erro, cujos pixels variam entre 0 e 1, uma vez que representam

proporcades.

Para este trabalho, foram consideradas as componentes de vegetacéo, solo e
agua/sombra para extracdo das imagens-fracdo. A Figura 4.9 apresenta um
gréfico do perfil espectral de cada endmember escolhido para as componentes
na imagem do dia 15/07/2018, que foi escolhida como exemplo devido a
auséncia de cobertura de nuvens. Os endmenbers das demais imagens da série

temporal apresentam perfis espectrais semelhantes.

Figura 4.9 - Perfis espectrais dos endmembers escolhidos para as componentes do
MLME gerado para a data de 15/07/2018.
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Fonte: Producéo do autor.

Conforme ja mencionado, o porte das espécies vegetais é o principal aspecto
gue diferencia pastagem arbustiva de pastagem herbacea. Como o pasto
arbustivo é caracterizado pela maior incidéncia de individuos arbustivos e
arboreos, que apresentam porte mais elevado que a vegetacdo herbacea
predominante no pasto herbaceo, espera-se que a incidéncia de sombras no

pasto arbustivo também seja maior que no pasto herbaceo. Considerando isso,
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a partir do MLME que foi gerado para cada data da série temporal, foram
extraidas imagens-fragdo das trés componentes anteriormente citadas, e as
imagens-fracdo da componente sombra foram utilizadas para compor um dos
cubos de dados que foi utilizado nas classificacdes, a fim de auxiliar na distingéo
entre as classes de pastagem arbustiva e pastagem herbacea. A Figura 4.10
apresenta como exemplo, as imagens-fracdo extraidas do MLME gerado para a
imagem do dia 15/07/2018, e o cubo de dados gerado com a componente

sombra.

Figura 4.10 - Frag8es espectrais das componentes utilizadas no MLME e cubo de dados
da imagem-fragdo sombra.
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Fonte: Producéo do autor.

4.5. Métricas espectro-temporais

Conforme ja mencionado, neste trabalho estdo sendo usadas 6 bandas
espectrais do Sentinel-2 A/B. Para cada uma dessas bandas, foram constituidas
séries temporais utilizando todas as observacfes do ano de 2018 na area de
estudo, com a excecdo de 5 datas devido a total cobertura de nuvens. Dessa
forma, cada banda possui séries temporais compostas por 65 observacoes.

Entretanto, é importante lembrar que as séries séo irregulares, ou seja, apesar
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de terem sido consideradas 65 observacdes, nem todos os pixels foram
observados em todas as datas devido a cobertura de nuvens.

As métricas espectro-temporais correspondem a calculos estatisticos aplicados
as séries temporais, com o0 objetivo de concentrar em apenas uma imagem um
valor que represente a série temporal em cada pixel (KORTING et al., 2013).
Assim, o valor resultante de cada métrica representa o comportamento espectral
de cada pixel ao longo de um tempo determinado (PARENTE et al., 2019). Neste
trabalho, foram calculadas 7 métricas para cada uma das 6 bandas, a fim de
representar o comportamento espectral dos pixels ao longo do ano de 2018.
Foram consideradas as seguintes métricas: (i) média; (i) mediana; (iii) desvio
padréo; (iv) soma; (v) valor minimo; (vi) valor maximo; e (vii) amplitude. Com o
calculo das métricas, foram obtidas no total 42 imagens, as quais foram reunidas,
dando origem ao cubo de dados das Métricas Espectro-Temporais (MET). A
Figura 4.11 apresenta um esquema de como as métricas e o cubo de dados
resultante foram gerados. A Figura 4.12 apresenta como exemplo as imagens

resultantes da aplicacdo de cada métrica sobre a série temporal da banda 2.
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Figura 4.11 - Esquema da geracdo das métricas espectro-temporais e cubo de dados resultante.
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Figura 4.12 - Imagens das métricas espectro-temporais utilizadas para a geracao do
cubo de dados.
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4.6. Métricas fenoldgicas

A fenologia diz respeito ao padréo ciclico apresentado pela vegetacéo, que é
influenciado pelas condi¢des climaticas e sazonais, e que pode ser observado
através do perfil espectral dos alvos de interesse (JONSSON; EKLUNDH, 2002).
Dentro deste contexto, as métricas fenolégicas correspondem a medigdes de
parametros extraidos das curvas espectrais, atraveés dos quais é possivel fazer
a interpretacéo da fenologia (JONSSON; EKLUNDH, 2004). E comum dentro do
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sensoriamento remoto a utilizacéo de indices de vegetacao para gerar as curvas
espectrais e extrair os parametros sazonais que representam o comportamento
fenolégico da vegetacdo. Neste trabalho foi utilizado o EVI para extracdo dos
parametros de fenologia das classes de pasto arbustivo e pasto herbaceo. No
total, foram extraidas 13 métricas utilizando o software TIMESAT versao 3.3. As
métricas utilizadas sao ilustradas na Figura 4.13 e os parametros extraidos
apresentados na Tabela 4.1.

Figura 4.13 - Métricas fenoldgicas geradas pelo TIMESAT utilizando os ciclos sazonais
da vegetacao.
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A descri¢do dos codigos da legenda é encontrada na Tabela 4.1.
Fonte: Eklundh and Jonsson (2015).
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Tabela 4.1 - Métricas fenolégicas extraidas do Timesat.

Legenda Nome da Métrica Fenolégica Sigla
a Time for the start of the season S0s
a Value for the start of the season sosval
b Time for the end of the season eos
b Value for the end of the season eosval
c Length of the season los
d Base level base
e Time for the mid of the season mid
f Largest data value for the fitted function during the season peak
g Seasonal amplitude amp
h Small seasonal integral sint

h+i Large seasonal integral lint
- Rate of increase at the beginning of the season Ider
- Rate of decrease at the end of the season rder

Fonte: Eklundh and Jonsson (2015).

Uma peculiaridade deste software € que as curvas espectrais precisam ser
ajustadas para que o pico vegetativo coincida com a posicéo central da série. As
condi¢Bes climaticas do Cerrado tornam o calendario agricola ndo coincidente
com o calendario gregoriano. Como requisito, entéo, para utilizacdo do referido
software, as séries temporais foram centradas no periodo de ocorréncia do pico

vegetativo, que no Cerrado, corresponde aos periodos de chuva.

Como as séries temporais sdo irregulares devido a cobertura de nuvens, foi
necessaria a aplicacdo de um filtro para preencher as lacunas e suavizar 0s
outliers. Para isso, utilizou-se o filtro Savitzky-Golay. A analise das séries
temporais revelou a ocorréncia de dois ciclos sazonais nas imagens de EVI,
sendo um mais elevado e com maior duracdo, e o outro menos elevado e com
menor duracdo, conforme apresenta a Figura 4.14. Os 13 parametros sazonais
foram entdo extraidos para cada um dos dois ciclos. Deste modo, 26 imagens
foram geradas no total, representando cada métrica fenoldgica do TIMESAT
para cada um dos ciclos observados. Essas imagens foram também reunidas,
formando o cubo de dados das Métricas Fenologicas (MF). A Figura 4.15
apresenta como exemplo as imagens das métricas fenoldgicas extraidas para o

primeiro ciclo.
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Figura 4.14 - Exemplos dos ciclos sazonais de pastagem encontrados na érea e estudo,
sendo um mais elevado e de maior duracdo e outro menos elevado e de
menor duragao.
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Fonte: Producéo do autor.
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Figura 4.15 - Imagens das métricas fenologicas extraidas do Timesat para o primeiro
ciclo.
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4.7. Segmentacao de imagens

A segmentacdo consiste no particionamento de uma imagem em diversos
poligonos, agrupando pixels semelhantes entre si e que diferem dos grupos
adjacentes. A semelhanca entre os pixels € dada por um limiar de similaridade,
a partir do qual o algoritmo segmentador define os pixels que fardo parte de cada
grupo. Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo Multiresolution Segmentation,
traduzido como Segmentacdo Multirresolucdo (BAATZ; SCHAPE, 2000),
disponivel no software eCognition Developer, versao 9.0. Este algoritmo realiza
a segmentacao por meio da técnica de crescimento de regides, na qual os pixels
séo comparados par a par, a partir de pixels isolados que sao identificados como
sementes (TRIMBLE, 2014). Essa comparacao € feita no espaco de atributos,
tendo como base a distancia euclidiana. Caso essa distancia seja inferior ao
valor estabelecido como o limiar de similaridade, entdo os pixels passam a
compor 0 mesmo objeto, caso nao, permanecem em objetos distintos. O calculo

da distancia euclidiana é feito utilizando a seguinte equagao:

Dy = \/Z?=1(xi - ¥)? (4.2)
Onde, D, ) € a distancia euclidiana entre os pontos x e y.

Para realizar a segmentacéo, foi utilizada uma Unica imagem que representasse
todo o conjunto de imagens, a fim de contemplar todas as caracteristicas da série
temporal. Para isso, todas as bandas espectrais de todas as observacfes da
série temporal foram agrupadas em uma unica pilha, gerando-se em seguida
uma imagem da meédia dos pixels. Como parametros de segmentacao, foi
utilizado para o fator de escala (Scale parameter) o valor de 200, para a forma
(Shape) o valor de 0,1 e para a compacidade (Compactness) o valor de 0,5. O
resultado da segmentacédo foi entdo utilizado para a extracdo de atributos de

todos os cubos de dados mencionados anteriormente.
4.8. Extracdo de atributos

Conforme apresentado na Secao 2.6, a extracao de atributos é parte integrante

da mineracdo de dados, e é a etapa pela qual se inicia 0 processo de
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reconhecimento de padrdes. Esta etapa foi executada no software eCognition,
versao 9. Trés tipos de atributos foram considerados, sendo eles os atributos
estatisticos, os atributos de textura e os atributos geométricos, os quais serdo
descritos adiante. Como este trabalho utiliza a abordagem baseada em GEOBIA,
€ importante dizer que os atributos foram extraidos por objeto, ou seja, o valor
de cada atributo € relativo a cada poligono gerado através da segmentacéo. Vale
ainda dizer que cada cubo de dados abordado anteriormente foi submetido a
extragdo de atributos de forma individual, originando um banco de dados de
atributos para cada cubo de dados, tendo como limites comuns a segmentacéo.

A Figura 4.16 exemplifica 0 modo como ocorreu a extragédo de atributos.

Figura 4.16 - Esquema representando a extracéo de atributos.
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Fonte: Producéo do autor.

Juntos, os atributos texturais e espectrais compreendem 10 atributos extraidos de cada
imagem em cada um dos cubos de dados. Esse valor deve ser, entdo, multiplicado pelo
numero de imagens que compdem cada cubo de dado, a fim de obter a quantidade total
de atributos em cada cubo. Os atributos espaciais sdo agregados ao final deste
processo, uma vez que sdo 0s mesmos para cada conjunto de dado. Nas classificagcdes

combinadas, os atributos espaciais séo contabilizados apenas uma vez.
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4.8.1. Atributos estatisticos

Estes atributos correspondem a medidas estatisticos extraidas do grupo de
pixels dentro de cada objeto ao longo das imagens que formam os cubos de
dados. Para esta classe de atributos, foram considerados dois tipos, sendo eles
a média dos pixels e o desvio padrdo dos pixels. A média é importante por
constituir um valor representativo do conjunto de pixels, enquanto o desvio
padrdo expressa a dimenséao da variabilidade entre os valores de cada conjunto.
Utilizando esses parametros estatisticos € possivel conhecer o comportamento

dos conjuntos de pixels no que tange aos valores dos atributos que representam.
4.8.2. Atributos de textura

Os atributos de textura correspondem a medidas da rugosidade das imagens de
satélite (HALL-BEYER, 2017a). A rugosidade pode ser definida pelo gradiente
gue ocorre entre 0s pixels, isto é, a diferenca entre os valores dos niveis de cinza
da imagem. Dessa forma, uma imagem € tdo rugosa quanto maior for o seu
gradiente, e de modo contrario, uma imagem € considerada mais lisa quanto
menor for a diferenca entre os valores dos numeros digitais que a compdem. A
textura é analisada por meio da Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza, do
inglés, Gray Level Co-ocurrence Matrix (GLCM), a partir da qual séo extraidos
os atributos de textura (HALL-BEYER, 2017b). A diferenca entre os pixels é,
entdo, analisada por meio dessa matriz considerando diferentes dire¢cdes (0°,
45°,90°, 135° ou todas). Considerando que a pastagem é um tipo de uso do solo
essencialmente heterogéneo, coberto por vegetacdo herbacea, arbustiva e
arborea, pode-se dizer que a analise da textura tem potencial para auxiliar na
distincdo entre as classes de pasto arbustivo e pasto herbaceo, dado que a
rugosidade € um dos principais aspectos que as diferencia nas imagens de

satélite.

Neste trabalho foram utilizados oito atributos de textura, conforme Haralick
(1993), a fim de diferenciar a pastagem arbustiva da pastagem herbacea usando
a rugosidade. Foram considerados, entdo, os seguintes atributos texturais: (i)
GLCM Homogeneidade; (i) GLCM Contraste; (iii) GLCM 2° Momento Angular;
(iv) GLCM Entropia; (v) GLCM Dissimilaridade; (vi) GLCM Correlacéao; (vii) GLCM
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Desvio Padrdo; e (vii) GLCM Média. Estes atributos foram extraidos

considerando todas as dire¢des.
4.8.3. Atributos geométricos

A andlise de atributos geométricos é possibilitada pela abordagem baseada em
objetos, haja vista ser considerada nessa abordagem a dimenséo espacial para
a extracdo das caracteristicas da cobertura do solo. Devido a isso, o0s atributos
geométricos sdo também chamados de atributos espaciais. Conforme
assinalado por Tobler (1970), todas as coisas estao correlacionadas, entretanto,
coisas proximas estdo mais correlacionadas do que coisas distantes. De acordo
com este principio, os atributos espaciais trazem consigo a vantagem de
considerar a relacdo espacial entre os pixels vizinhos, etapa que é realizada
durante a segmentacdo, e nao apenas a relacdo temporal. Dentro deste
contexto, Assis et al. (2017) discutem a relacdo do tempo e do espaco nas
analises de séries temporais. De acordo com estes autores, € mais adequado
considerar em primeiro lugar o tempo, e depois 0 espaco, pois do contrario, erros
de classificacdo poderiam levar a inconsisténcias que tenderiam a aumentar
continuamente conforme se incrementam variaveis a analise. Neste trabalho foi
adotada esta pratica. Foram considerados, entdo, 17 atributos geométricos do
eCognition, conforme apresentado na Tabela 4.2. Para maior entendimento da

definicdo de cada atributo, consultar Trimble (2014).

48



Tabela 4.2 - Atributos geométricos utilizados, por tipo de medida.

Nimero do Atributo Nome do Atributo Tipo de medida
1 Border length (PxI) Extenséo
2 Width (PxI) Extenséo
3 Asymmetry Forma
4 Rel. Border to Image Border Extenséo
5 Elliptic Fit Forma
6 Density Forma
7 Number of Pixels Extenséo
8 Radius of smallest Enclosing Ellipse Forma
9 Rectangular Fit Forma
10 Length (PxI) Extenséo
11 Length/Width Extenséo
12 Radius of Largest Enclosed Ellipse Forma
13 Main Direction Forma
14 Shape Index Forma
15 Compactness Forma
16 Roundness Forma
17 Border Index Forma

Fonte: Producéo do autor.

4.9. Selecéao de atributos

De acordo com Hall (1999), a selecéao de atributos potencializa a predicdo dos
algoritmos classificadores. Ap0s a extracdo de atributos, foi utilizado como
seletor o algoritmo Correlation-based Feature Selection - CFS (Selecdo de
Atributos baseada na Correlacao), disponivel no software Weka versdo 3.8.3,
para diminuir a dimensionalidade dos dados. Este algoritmo é baseado na
correlacdo de Pearson e compara pares de atributos e cada atributo com as
classes, criando uma ordem de mérito entre os atributos. Assim, os atributos
considerados irrelevantes ou redundantes sdo eliminados do conjunto de
amostras tanto de treinamento quanto de teste, mantendo somente aqueles
atributos identificados com elevada capacidade de predicéo.

— KTer

N (4.3)

Onde,

Mg é o mérito de um conjunto S com k atributos,
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Tcr € @ média da correlacdo entre os atributos e as classes, e
77y € a media da correlagéo entre os atributos.

O numerador da equacdao €é responsavel por indicar o quao preditivo um conjunto
de atributos é para uma determinada classe, e o denominador, o grau de

redundancia entre os atributos.
4.10. Processo de amostragem

A selecao de amostras foi feita utilizando as imagens de satélite do Google Earth
(GE), devido a sua alta resolucdo espacial, associando a visualizacdo do terreno
através de fotos disponiveis no Google Maps. Como nao se tem controle sobre
a data das imagens disponibilizadas pela plataforma do Google, as amostras
foram validadas utilizando imagens PlanetScope, de 4,77 m de resolucéo
espacial, do mesmo ano das imagens da série temporal, ou seja, de 2018. Com
isso, foi possivel conciliar a alta resolugdo espacial das imagens do GE e a
temporalidade das imagens da Planet, possibilitando a geracdo de amostras
consistentes no espaco e no tempo. Essas imagens foram adquiridas pelo
governo da Noruega através do NICFI (Norway’s International Climate and
Forest Initiative), e disponibilizadas gratuitamente durante um periodo em
mosaicos temporais bianuais, ou seja, dois mosaicos por ano, para regiées entre

0s tropicos. Neste trabalho foi utilizado o mosaico temporal de junho de 2018.

Foi adotado um método de amostragem sistematica (OLOFSSON et al., 2014),
no qual a area de estudo (tile 22KBB da grade do Sentinel-2) foi dividida
regularmente em 10 quadrantes por linha e 10 quadrantes por coluna, totalizando
100 quadrantes (Figura 4.17). Para garantir que a area de estudo fosse
amostrada de forma homogénea, em cada quadrante foram obtidas cinco
amostras de pasto arbustivo e cinco amostras de pasto herbaceo, resultando em
10 amostras por quadrante e 1000 no total, sendo 500 amostras para cada uma
das duas classes. Contudo, em dois quadrantes ndo se verificou a ocorréncia da
classe de pasto herbaceo. Deste modo, ao invés de 500 amostras para esta
classe, utilizou-se 490, reduzindo também a quantidade total de 1000 para 990

amostras.
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Figura 4.17 - Representagcdo esquematica do processo de amostragem.
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Fonte: Producéo do autor.

Vale também mencionar que como este trabalho se baseou na abordagem do
GEOBIA, o que constitui as amostras sdo o0s poligonos provenientes da
segmentacdo. A amostragem baseada em objetos se mostrou eficaz para os
tipos de classe considerados neste trabalho, uma vez que os poligonos foram
aderentes as areas com maior e menor densidade de individuos arbustivos e
arbéreos, ndo se atendo necessariamente aos limites dos talhdes e dos iméveis
rurais, se adequando, portanto, a conceituacao das classes conforme proposto
por Coutinho et al. (2020). A Figura 4.18 e a Figura 4.19 apresentam exemplos
das classes conforme a imagem de satélite e observacédo de fotos no Google

Maps, respectivamente.
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Figura 4.18 - Detalhamento das amostras de pastagem arbustiva (em vermelho) e
pastagem herbacea (em verde), e sua relagcdo com a segmentacéo.

Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.19 - Classes de amostras conforme visdo detalhada de campo: pastagem
herbacea (A) e pastagem arbustiva (B).

Fonte: Google Maps (2021).

4.11. Classificacao e avaliagao

Para a classificacdo, as amostras foram divididas em 70% para treinamento e

30% para validacdo. Deste modo, para a classe de pasto arbustivo foram
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consideradas 350 amostras de treinamento e 150 de validagéo, e para a classe
de pasto herbaceo, 343 amostras para treinamento e 147 para validagéo. Foi
utilizado como classificador o método Random Forest, disponivel no software
Weka versao 3.8.3, devido a capacidade deste algoritmo de lidar com grandes
volumes de dados evitando o ajuste excessivo. As classificacdes foram
realizadas utilizando 100 arvores (BREIMAN, 2001).

Foram realizadas classifica¢cdes utilizando como insumo os cinco cubos de
dados anteriormente citados. No total, foram feitas 18 classificagbes, as quais
sdo agrupadas em dois grupos, classificacées individuais e classificacdes
combinadas. Foi feita essa divisdo para avaliar a classificagdo com cada tipo de
dado separadamente, e a contribuicdo de cada um utilizando-os em conjunto.
Além disso, cada conjunto de dado, individual ou combinado, foi classificado
duas vezes, uma considerando todos os atributos extraidos e outra apenas com
os atributos selecionados. Isso foi feito para avaliar também a contribuicdo da

selecéo de atributos para a classificagao.

As classificacbes combinadas foram feitas de acordo com a seguinte ordem:
ACP, EVI, MLME, MET e MF, sendo cada cubo de dados agregado por vez,
como ilustra a Figura 4.20. Portanto, 10 classificagbes compdem o grupo das
classificacdes individuais e oito o grupo das classificacbes combinadas. Vale
mencionar que em todas as classificacdes foram usadas as mesmas amostras,
o0 mesmo classificador e os mesmos parametros de classificacdo, variando
apenas os dados de entrada em cada modelo, ja que o objetivo € analisar a

contribuicdo dos cubos de dados para a classificacao.
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Figura 4.20 - Representacdo do esquema de agregacdo de dados utilizado nas
classificagbes combinadas.

ACP

ACP - ACP

EVI “ EVI
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ACP: Andlise por Componentes Principais; EVI: Enhanced Vegetation Index (indice de
Vegetacdo Melhorado); MLME: Modelo Linear de Mistura Espectral; MET: Métricas Espectro-
Temporais; MF: Métricas Fenolégicas.

Fonte: Producé&o do autor.

A avaliacéo das classificac6es foi feita utilizando matrizes de confusao, por meio
das quais foi possivel analisar os erros e a acuracia dos modelos. Essas matrizes
foram geradas utilizando as amostras que foram destinadas a validacéo. Para
manter a coeréncia no processo de avaliacdo, os dados de validacdo foram
gerados utilizando um material com resolucéo espacial mais detalhada (imagens
do GE e Planet) que a do material usado para classificacdo (imagens do
Sentinel-2 A/B).
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Analise dos resultados
5.1.1. Cobertura de nuvens

Mesmo utilizando dados de sensoriamento remoto com alta resolu¢ao temporal,
ou seja, com frequéncia de observacéo de 5 dias, como a proporcionada pelos
satélites Sentinel-2 A/B combinados, a cobertura de nuvens na area de estudo
ainda representou um desafio para analise das séries temporais (PRUDENTE et
al., 2020). O Apéndice A apresenta imagens sequenciais de toda a série
temporal utilizada e a Figura 5.1 apresenta um gréafico com o percentual de
cobertura de nuvens em cada data de observacao dos satélites. Conforme pode
ser observado, a maioria das imagens possui cobertura de nuvens, com algumas
tendo apresentando cobertura completa, ou bem proximo a isso. Cerca de um
guarto do total ndo apresentou cobertura de nuvens. Apesar disso, por menor
gue tenha sido a cobertura, isso ainda assim causou irregularidade nas séries,
haja vista as nuvens terem impedido a observacao de varios grupos de pixels na

superficie.

Figura 5.1 - Percentual de cobertura de nuvens em cada data de observacao da série

temporal.
ut Nov Dez

100%
90%

80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

Jan Fev

Ainda de acordo com a Figura 5.1, pode-se observar que as datas com as
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Fonte: Producéo do autor.

menores taxas de cobertura de nuvens ocorrem no periodo seco,

aproximadamente de marco a setembro, apesar de alguns casos ainda com
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percentuais elevados de cobertura. Por outro lado, a maior quantidade de dias
consecutivos com cobertura de nuvens ocorre durante a estagdo chuvosa,

aproximadamente de outubro a fevereiro.

A série temporal utilizada possui um total de 70 imagens, contudo, os pixels nao
foram observados de forma homogénea. A Figura 5.2 apresenta a relacao entre
a quantidade de observacoes livres de nuvens e a quantidade de pixels. A
guantidade de pixels livres de nuvens apresenta uma distribuicdo normal, com
pico no valor 36. A menor quantidade de observactes da série corresponde a 10
observacdes, e a maior, a 47 observacbes. A maioria das séries possuem 36
observagoes.

Figura 5.2 - Quantidade de observacfes livres de nuvens pela quantidade de pixels
observados.
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Fonte: Producéo do autor.

A Figura 5.3 apresenta a distribuicdo espacial da quantidade de observacdes por
pixel na area de estudo. E possivel notar, portanto, que mesmo utilizando séries
temporais densas, e em uma area do Cerrado com comportamento irregular de
chuvas, com um longo periodo considerado seco, a cobertura de nuvens
representa um desafio. Considerando isso, métodos de interpolacdo de séries
temporais, que simulam séries regulares, podem ser um importante recurso para
solucionar esse tipo de problema (RUFIN et al., 2019; SCHWIEDER et al., 2016).
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Figura 5.3 - Distribuicdo espacial da quantidade de pixels livres de nuvens observados.
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Os pixels com valor 0 correspondem a mascara utilizada para eliminar outras classes de uso do
solo diferentes de pastagem.

Fonte: Producé&o do autor.

5.1.2. Selecdo de atributos

Com a selecao de atributos a dimensionalidade dos dados foi bastante reduzida.
A Tabela 5.1 apresenta a quantidade total de atributos antes e depois da etapa
de selecao, além da representatividade dos atributos selecionados no total de
atributos extraidos. De acordo com essa tabela, o percentual de atributos
selecionados variou de 4,4% a 13,5% do total de atributos extraidos dos

conjuntos de dados.
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Tabela 5.1 - Quantidade total de atributos extraidos em valores absolutos e relativos,
com e sem selecao de atributos, por tipo de conjunto de dados.

Conjuntos de Dados Exraldos _ Selecionado
[Individual] Analise por Componentes Principais (ACP) 667 73 10.9
[Individual] Enhanced Vegetation Index (EVI) 667 67 10.0
[Individual] Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME) 667 63 9.4
[Individual] Métricas Espectro-Temporais (MET) 437 59 13.5
[Individual] Métricas Fenoldgicas (MF) 277 23 8.3
[Combinado] ACP +EVI 1317 102 7.7
[Combinado] ACP + EVI + MLME 1967 95 4.8
[Combinado] ACP + EVI + MLME + MET 2387 114 4.8
[Combinado] ACP + EVI + MLME + MET + MF 2647 117 4.4

Fonte: Producéo do autor.

A fim de identificar os atributos que mais contribuiram para as classificacdes, foi
avaliado o grau de importancia de cada atributo selecionado por meio de uma
analise de frequéncia. Para isso, a ocorréncia dos atributos foi contabilizada em
cada conjunto de dado, e os totais podem ser observados na Tabela 5.2. Vale
dizer que um mesmo tipo de atributo pode ter sido selecionado mais de uma vez,
desde que o algoritmo da selecéo de atributos o tenha selecionado em mais de
uma data ou em mais de uma métrica nos cubos de dados. Assim, um mesmo

atributo pode ter varias ocorréncias em cada um dos conjuntos de dados.

Embora haja uma pequena variagdo quanto aos atributos mais comuns nos
conjuntos de dados, de maneira geral pode ser verificado que os atributos com
as maiores ocorréncias sdo o Desvio Padrdo (espectral) e o GLCM
Dissimilaridade, seguidos por GLCM Entropia, GLCM 2° Momento Angular e
GLCM Correlacao (Tabela 5.2). Os demais atributos tiveram menor importancia
para as classificacdes, uma vez que ocorreram em quantidade inferior a metade
da ocorréncia do atributo mais comum. Ainda considerando a Tabela 5.2, é
possivel observar que nenhum atributo geométrico esteve presente entre os

atributos selecionados em todos os conjuntos de dados.
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Tabela 5.2 - Quantidade total de atributos selecionados, por tipo de atributo e conjunto
de dados. Os valores mais elevados indicam maior importancia para a

classificagéo.
AcPp+ ACP+
Atributo ACP EVI MLME MET MmF ACP* 2(\:/7: EVi+ VLY
EVI ive MIME MLME
+MET + MET
+ MF
Desvio Padrao 17 10 13 13 - 22 22 25 23 145
GLCM Dissimilaridade 12 7 12 5 2 19 18 21 20 116
GLCM Entropia 12 9 11 2 2 14 13 15 15 93
GLCM 2° Momento Ang. 5 6 6 10 5 8 11 15 19 85
GLCM Correlagao 9 7 9 8 3 11 11 12 13 83
Média 9 9 - 8 2 15 7 9 7 66
GLCM Homogeneidade 4 4 5 5 6 5 7 8 49
GLCM Média 1 7 3 4 - 4 3 5 5 32
GLCM Contraste 2 3 4 3 1 1 4 4 5 27
GLCM Desvio Padrdo 2 5 - 1 2 3 1 1 2 17
Total 73 67 63 59 23 102 95 114 117 713

Fonte: Producéo do autor.

5.1.3. Assertividade dos modelos

A Figura 5.4 apresenta a acuracia das classificacdes dos conjuntos de dados
individuais, enquanto na Figura 5.5 € apresentada a acuracia das
classificacdes dos conjuntos de dados combinados. O Apéndice B apresenta
as matrizes de confusdo geradas a partir dos conjuntos amostrais de validacao
para cada uma das classifica¢cdes. Considerando que a combinacéo dos dados
se inicia pela ACP, este conjunto de dados esta presente tanto na figura das
classifica¢des individuais quanto na figura das classificacbes combinadas.

Conforme apresentado na

Figura 5.4, as classificacGes individuais, tanto com selecao de atributos quanto
sem, obtiveram acuracias préximas e apresentaram comportamento
semelhante, com a acuracia das classificacbes com selecdo de atributos
superior a acuraria das classificacbes sem selecdo de atributos, exceto para a
ACP, em que esse padrédo é invertido. Ainda considerando as classificacbes

individuais, a menor acuracia € atribuida ao conjunto de dados das métricas
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fenolégicas, tanto na classificacdo com selecdo de atributos quanto na
classificacdo sem sele¢do. O valor de acuracia mais elevado esta associado ao
conjunto de dados do MLME (89,23%) considerando a classificagdo com selecéo
de atributos. Para as classificacdes sem selecdo de atributos, o valor mais
elevado de acuracia se associa ao conjunto de dados da ACP (87,54%), embora

a acuracia do MLME tenha sido pouco inferior a esta (87,21%).

Figura 5.4 - Valores de acuréacia global atingidos nas classificag6es individuais, com e
sem selecdo de atributos.
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Fonte: Producéo do autor.
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Figura 5.5 - Valores de acuracia global atingidos nas classificacdes combinadas, com e
sem selecdo de atributos.
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Fonte: Producé&o do autor.

Diferentemente das classificacbes dos conjuntos de dados individuais, no que
tange aos conjuntos de dados combinados, a acuracia das classificacbes com
selecdo de atributos e sem selecdo seguem padrbes diferentes. Enquanto a
acuracia das classificacfes com selecéo de atributos apresentou uma tendéncia
continua de aumento, variando de 84,85% a 90,24%, a acuracia das
classificacdes sem selecdo de atributos apresentou inicialmente uma tendéncia
de crescimento, tornando-se decrescente, contudo, a partir do incremento do
conjunto de dados das MET. A discrepancia observada entre as acuracias das
classificagcdes com selecdo de atributos € maior comparada a discrepancia
observada entre as classificacdes sem selecédo de atributos, cuja variacao foi de
87,54% a 88,55%. Considerando as classificagdes com selecéo de atributos, a
acuracia aumentou ao passo que cada conjunto de dados foi agregado aos
modelos de classificacdo, e a acuracia mais elevada foi obtida com o incremento

do conjunto de dados relativo as MF. Quanto as classificacbes sem selecao de
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atributos, a acuracia mais elevada foi atingida com o incremento do conjunto de
dados do MLME, e a menos elevada se associa igualmente ao primeiro e ao

ultimo conjunto, os quais compartilham o mesmo valor.
5.2. Discussao dos resultados
5.2.1. Classificacdes e dispersdo amostral

Na Figura 5.6 observa-se a classificacdo com o melhor resultado obtido para a
separacdo entre pastagem arbustiva e pastagem herbacea, bem como a
localizacédo dos quadrantes de ampliacdo para detalhamento e comparacao com
as demais classificagbes. A Figura 5.7 e a Figura 5.8 apresentam
respectivamente, em ampliacbes dos quadrantes da figura anterior, as
classifica¢des individuais e combinadas, com e sem sele¢éo de atributos. Ambas
as figuras apresentam ainda a imagem de satélite em cor natural para
comparacao das classes com as fei¢cdes no terreno. Na Figura 5.9 se apresenta
a andlise da distribuicdo das amostras por classe e por tipo de atributo. E
importante observar que os atributos espectrais e de textura sdo apresentados
conjuntamente para cada conjunto de dado, enquanto os atributos geométricos
sdo apresentados separadamente, haja vista se referirem aos objetos e ndo aos

conjuntos de dados.
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Figura 5.6 - Classificacdo com a maior acuracia e localizacao dos quadrantes de ampliacao.
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Figura 5.7 - Ampliagbes para detalhamento e comparagéo entre as classificagdes individuais, com e sem sele¢do de atributos.
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Figura 5.8 - Ampliagbes para detalhamento e comparagéo entre as classificagbes combinadas, com e sem selecdo de atributos.
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Figura 5.9 - Graficos boxplot representando a dispersdo de cada classe de amostra por
tipo de atributo e conjunto de dado.
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Considerando a Figura 5.9, as amostras de pasto arbustivo e pasto herbaceo
apresentaram-se muito préximas, isto €, com comportamento similar em todos

os conjuntos de dados. Esse resultado, todavia, ja era esperado, uma vez que
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essas classes possuem aspecto também semelhante, resultando, por
conseguinte, em amostras similares. Resultados preliminares mostraram
situacdo semelhante ao tentar separar pastagem de agricultura no Cerrado
(RODRIGUES et al., 2020b). Apesar disso, a classificacao obtida atingiu 80% de

acuracia com uma abordagem baseada em objetos e utilizando séries temporais.

Observa-se na Figura 5.9 que nos conjuntos de dados ACP, EVI e MLME o
comportamento amostral foi similar nos trés conjuntos. Essa possivelmente é a
razdo pela qual o acréscimo dos conjuntos de dados EVI e MLME n&o contribuiu
consideravelmente para 0 aumento da acuracia nas classificacbes sem selecdo
de atributos (Figura 5.5). Apesar disso, € possivel perceber que em todos os
conjuntos de dados as amostras estdo adequadamente distribuidas entre os

atributos considerados.

Nos conjuntos de dados das MET e MF, por sua vez, as amostras apresentaram
distribuicdo diferente tanto entre estes dois conjuntos quanto entre os demais
conjuntos de dados. Embora fosse esperado que diferentes distribuicdes
corroborassem para 0 aumento da acuracia nas classificacfes, isso nao foi
observado. Ao invés disso, a acuracia diminuiu a partir do acréscimo destes
conjuntos (Figura 5.5). Vale lembrar aqui que o acréscimo dos conjuntos de
dados aos modelos de classificacdo aumentou consideravelmente o volume de
atributos (Figura 5.1), reduzindo o desempenho do algoritmo classificador
(BELLMAN, 1961). Isso pode responder pelo decréscimo da acuracia nas
classificacdes sem selecédo de atributos com a incorporacdo dos conjuntos de
dados das MET e MF. Essa observacao reforca a importancia da selecdo de

atributos para manter a qualidade dos modelos de classificacao.
5.2.2. Acurécia global e conjuntos de dados

No que tange as classificacfes individuais, os resultados podem ser separados
em dois grupos, um com acuracias elevadas e outro com acuracias menos
elevadas, considerando de forma indistinta as classificaces com e sem
selecdo de atributos. Do primeiro grupo fazem parte os conjuntos de dados da
ACP, do MLME e das MET, enquanto do segundo fazem parte os conjuntos de

dados do EVI e das MF (Figura 5.4). Os conjuntos que compdem o0 primeiro
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grupo sao voltados a exploracdo da variabilidade dos dados, ao que se deve,
possivelmente, as acuracias mais elevadas, ao passo que nos componentes do
segundo grupo, devido a similaridade entre as classes analisadas, encontrar
variacao entre os dados seria mais dificil.

Conforme anteriormente dito, a maior ou menor incidéncia de espécies
arbustivas e arbéreas é a diferenca basilar entre a pastagem arbustiva e a
pastagem herbacea. Assim, pode-se afirmar que as gramineas compdem a
paisagem tanto de uma classe quanto da outra. Os valores de acuracia menos
elevados encontrados para o conjunto de dados das MF podem ser, entéo,
associados a consequente similaridade entre os ciclos sazonais das duas
classes, o que pode ter reduzido a capacidade de distincdo entre as classes
usando este conjunto. Esse mesmo entendimento pode também ser utilizado
para explicar os valores de acuracia menos elevados encontrados para o
conjunto de dados do EVI. Apesar disso, Bendini et al. (2020) obtiveram
acuracias superiores a 90% classificando diferentes tipos de cultura agricola no
Cerrado utilizando métricas fenologicas extraidas de séries temporais de EVI.
Isso elucida que os valores de acuracia menos elevados obtidos com a
classificacdo dos conjuntos de dados do EVI e das MF se devem a similaridade
existente entre as classes, ndo sendo, portanto, um demérito destes conjuntos

de dados.

O valor mais elevado de acuracia foi obtido com a incorporacao do conjunto de
dados das MF ao modelo de classificacao, resultando numa acuréacia global
correspondente 90,24%. Apesar disso, ndo é razoavel associar essa melhor
performance exclusivamente as métricas fenoldgicas. Fosse este o0 caso, 0
conjunto de dados das MF teria atingido valores mais elevados de acuracia nas
classificacdes individuais (Figura 5.4). A analise que foi feita leva a crer que
este resultado se deve a classificacdo de multiplos conjuntos de dados

combinados, associada a selecao de atributos.
5.2.3. Aderéncia dos objetos as classes

Girolamo-Neto et al. (2020) também se propuseram a separar pastagem

arbustiva de pastagem herbacea no Cerrado utilizando dados do Sentinel-2. Em
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seu trabalho, os autores também consideraram como area de estudo a célula
22KBB da articulagéo do Sentinel. Utilizando atributos de textura e a abordagem
baseada em objetos, os autores analisaram imagens da estacdo seca e da
estacdo chuvosa desta area por meio de indices de vegetacéo e imagens-fracao
do MLME. Diversos testes de classificagdo variando os dados de entrada foram
realizados e o melhor resultado foi obtido com acuréacia global de 87,03%. Como
pode ser visto, o resultado obtido neste trabalho superou o de Girolamo Neto et
al. (2020), evidenciando o potencial da classificacdo de séries temporais, aliada
as MET e MF, na distin¢do de alvos semelhantes.

Foi feita uma comparacéo entre a classificacéo de Girolamo-Neto et al. (2020) e
a classificagdo com a acuracia mais elevada obtida neste trabalho por meio de
uma analise de concordancia. Como resultado, foi observado que os mapas séo
coincidentes em 68% de sua area. Era esperado que o grau de correspondéncia
fosse mais elevado, haja vista o fato de que a metodologia utilizada nos dois
trabalhos € semelhante em varios aspectos, como nos dados de sensoriamento
remoto, nos tipos de atributos, na abordagem de classificacdo, além da area de
estudo e das classes consideradas, que sdo as mesmas. Entretanto, existem

alguns fatores que podem ter contribuido para a diferenca entre os dois mapas.

O tipo de segmentacédo utilizada nos dois trabalhos foi determinante para a
definicdo do tamanho e da forma dos objetos. No trabalho de Girolamo Neto et
al. (2020), os autores utilizaram a abordagem de superpixels (ACHANTA et al.,
2012) para segmentar as imagens, 0 que conferiu poligonos menores e mais
regulares ao mapa. Neste trabalho, a segmentacdo seguiu outra abordagem,
que gerou poligonos maiores e irregulares (Figura 5.10). E importante dizer que
as bordas dos poligonos, determinadas pela segmentacdo, ndo se atém aos
limites dos talhdes ou das propriedades rurais (Figura 5.11), mostrando boa
aderéncia as classes consideradas, de acordo com suas caracteristicas no
terreno. Vale ainda salientar que as classes de pasto arbustivo e pasto herbaceo
nao ocorrem em formas geométricas, se manifestando no espaco sem um
formato definido. Esta pode ser a razdo pela qual os atributos geométricos nao
corroboraram efetivamente para as classifica¢cdes, uma vez que nenhum atributo

geométrico esteve presente entre os atributos selecionados.
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Figura 5.10 - Comparacao entre a segmentagéo gerada com o algoritmo Multiresolution
Segmentation (linhas vermelhas) e os superpixels gerados utilizando o
algoritmo SLIC (linhas amarelas).

Fonte: Producéo do autor.

Figura 5.11 - Relagéo entre os talhdes das propriedades, o limite dos iméveis rurais e
objetos provenientes da segmentacao.

A: Talh@es; B: Talhdes e limites de propriedades rurais; C Talhdes, limites de propriedades rurais
e poligonos determinados pela segmentagéo (objetos).

Fonte: Producéo do autor.

Outra possivel razéo para a discordancia entre os mapas esta ligada a estratégia
de amostragem para treinamento e validacdo. Enquanto no trabalho de Girolamo
Neto et al. (2020) foram utilizadas amostras provenientes de observagdes de
campo, neste trabalho as amostras foram produzidas através de interpretagédo
visual utilizando imagens de alta resolugéo espacial da constelacdo PlanetScope
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(Secédo 4.10). A criacdo de amostras utilizando imagens de alta resolucéo
apresenta como vantagem a possibilidade de observar os objetos por inteiro,

possibilitando uma amostragem consistente.
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6. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Os atributos voltados a analise da heterogeneidade, sejam eles texturais ou
espectrais, tiveram maior contribuicdo para as classificagOes, diferentemente
dos atributos baseados na homogeneidade, que tiveram menor contribuicdo.
Devido a natureza dos alvos objetos de classificacdo, os atributos geométricos
foram desconsiderados na selecdo de atributos, haja vista que as classes de
pasto arbustivo e pasto herbaceo ndo se manifestam no espaco em formas
geomeétricas. Soma-se a isso o fato dos poligonos da segmentacao ndo seguirem
necessariamente os limites das propriedades rurais e dos talhdes internos as

propriedades.

O aumento gradativo da quantidade de atributos reduziu a acuracia das
classificacdes, revelando o importante papel que a selecdo de atributos
desempenha na classificacdo. A avaliagcdo das classificacbes que foram
realizadas mostrou que uma quantidade relativamente pequena de atributos,
desde que néo correlacionados, ja € suficiente para produzir classificacées com
elevados niveis de confiabilidade. Os valores de acuracia mais elevados foram
atingidos, portanto, quando se associou a selecdo de atributos com a

combinacao de diferentes conjuntos de dados nas classificacdes.

As confusdes que ocorreram nas classificacbes podem ser associadas a
similaridade entre as amostras pertencentes as duas classes. Contudo, a analise
de séries temporais, aliada ao uso de métricas espectro-temporais e fenoldgicas,
apresentou perspectivas promissoras na separacdo de alvos semelhantes,
ampliando as possibilidades da classificacdo de pastagens nos diferentes tipos
em que ocorre. Como perspectiva de trabalhos futuros, se pretende utilizar dados
previamente processados junto com imagens preenchidas temporalmente
falando, a fim de aumentar a densidade das séries temporais e reproduzir a

metodologia em areas maiores.
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APENDICE A - COBERTURA DE NUVENS NA SERIE TEMPORAL
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APENDICE B - MATRIZES DE CONFUSAO

CLASSIFICACOES INDIVIDUAIS

Tabela B.1 - Andlise por Componentes Principais (ACP), sem selecao de atributos.

Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acurécia
Herbacea Arbustiva do Usuario
Pastagem 0
3 Herbacea 128 18 146 87,67%
)
O Pastagem 0
.8 Arbustiva 19 132 151 87,42%
% Acurécia
§ Total 147 150 297 Global
Acuracia 87.07% 88,00% Indice 7.54%
do Produtor Kappa 0,75

Fonte: Producéo do autor.

Tabela B.2 - Analise por Componentes Principais (ACP), com selecao de atributos.

Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acuracia
Herbacea Arbustiva do Usuario
Pastagem 117 15 132 88,64%
Herbacea
’§ Pastagem
[0)
.S Arbustiva 30 135 165 81,82%
'E Acurécia
§ Total 147 150 297 Global
Acurécia 79.59% 90,00% Indice 4,85%

do Produtor Kappa 0,70

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela B.3 - indice de Vegetagdo Melhorado - Enhanced Vegetation Index (EVI), sem

selecéo de atributos.

Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acurécia
Herbacea Arbustiva do Usuario
Pastagem 0
3 Herbacea 119 36 155 76,77%
(T
O Pastagem 0
.8 Arbustiva 28 114 142 80,28%
2 Acuracia
Z_)«@ Total 147 150 297 Global
Acuréacia o o indice 8.45%
do Produtor 80,95% 76,00% Kappa 0,57

Fonte: Producéo do autor.

Tabela B.4 - indice de Vegetacdo Melhorado - Enhanced Vegetation Index (EVI), com

selecdo de atributos.

Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acurécia
Herbacea Arbustiva do Usuario
Pastagem 119 29 148 80,41%
Herbacea
’§ Pastagem
0
.S Arbustiva 28 121 149 81,21%
D Acuracia
§ Total 147 150 297 Global
Acurécia 80.95% 80.67% Indice 0,81%
do Produtor Kappa 0,62

Fonte: Producéo do autor.

Tabela B.5 - Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME), sem sele¢éo de atributos.

Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acuracia
Herbacea Arbustiva do Usuario
Pastagem 131 22 153 85,62%
o Herbacea
(T
O Pastagem 0
.8 Arbustiva 16 128 144 88,89%
E Acurdcia
§ Total 147 150 297 Global
Acurécia 89.12% 85.33% Indice 7.21%
do Produtor Kappa 0,74

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela B.6 - Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME), com sele¢éo de atributos.

Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acurécia
Herbéacea Arbustiva do Usuario
Pastagem 131 16 147 89,12%
o Herbacea
AT
O Pastagem 0
_8 Arbustiva 16 134 150 89,33%
5 Acuracia
§ Total 147 150 297 Global
Acuréacia 89.12% 89,33% Indice 9,23%
do Produtor Kappa 0,78

Fonte: Producéo do autor.

Tabela B.7 - Métricas Espectro-Temporais (MET), sem selecao de atributos.

Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acurécia
Herbacea Arbustiva do Usuério
Pastagem 128 25 153 83,66%
o Herbacea
(T
o  Pastagem o
.S Arbustiva 19 125 144 86,81%
D Acuracia
§ Total 147 150 297 Global
Acurécia 87.07% 83,33% Indice 5,19%
do Produtor Kappa 0,70

Fonte: Producéo do autor.

Tabela B.8 - Métricas Espectro-Temporais (MET), com selecéo de atributos.

Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acuracia
Herbacea Arbustiva do Usuario
Pastagem 126 19 145 86,90%
o Herbacea
(T
o Pastagem
I 0
S Arbustiva 21 131 152 86,18%
= o
ol Total 147 150 297 Acuracia
o Global
Acurécia 0 0 indice 86,53%
do Produtor 85,71% 87,33% Kappa 0,73

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela B.9 - Métricas Fenoldgicas (MF), sem sele¢éo de atributos.

Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acurécia
Herbacea Arbustiva do Usuario
Pastagem o
3 Herbacea 113 34 147 76,87%
(T
O Pastagem 0
_8 Arbustiva 34 116 150 77,33%
2 Acuracia
é& Total 147 150 297 Global
Acuréacia o 0 indice 7.10%
do Produtor 76.87% 77,33% Kappa 0,54
Fonte: Producé&o do autor.
Tabela B.10 - Métricas Fenoldgicas (MF), com sele¢éo de atributos.
Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acurécia
Herbacea Arbustiva do Usuario
Pastagem 121 35 156 77,56%
o Herbacea
(T
O Pastagem 0
.S Arbustiva 26 115 141 81,56%
D Acuracia
§ Total 147 150 297 Global
Acurécia 82.31% 76.67% Indice 9,46%
do Produtor Kappa 0,59
Fonte: Producéo do autor.
CLASSIFICACOES COMBINADAS
Tabela B.11 - PCA + EVI, sem selecdo de atributos.
Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acuracia
Herbacea Arbustiva do Usuério
Pastagem 131 19 150 87,33%
o Herbacea
(T
o  Pastagem o
.S Arbustiva 16 131 147 89,12%
D Acuracia
§ Total 147 150 297 Global
Acurécia 89.12% 87.33% Indice 8,22%
do Produtor Kappa 0,76

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela B.12 - PCA + EVI, com selecéo de atributos.

Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acurécia
Herbacea Arbustiva do Usuario
Pastagem 121 17 138 87,68%
o Herbacea
(T
O Pastagem 0
_8 Arbustiva 26 133 159 83,65%
% Acuracia
§ Total 147 150 297 Global
Acuracia 82.31% 88.67% Indice 5,52%
do Produtor Kappa 0,71
Fonte: Producéo do autor.
Tabela B.13 - PCA + EVI + MLME, sem selecéo de atributos.
Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acurécia
Herbacea Arbustiva do Usuario
Pastagem 131 18 149 87,92%
o Herbacea
(T
o  Pastagem o
.S Arbustiva 16 132 148 89,19%
7 Acuracia
§ Total 147 150 297 Global
Acurécia 89.12% 88,00% Indice 8,55%
do Produtor Kappa 0,77
Fonte: Producéo do autor.
Tabela B.14 - PCA + EVI + MLME, com selecao de atributos.
Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acuracia
Herbacea Arbustiva do Usuério
Pastagem 129 17 146 88,36%
o Herbacea
(T
O Pastagem 0
.S Arbustiva 18 133 151 88,08%
D Acuracia
§ Total 147 150 297 Global
Acuracia 87.76% 88.67% Indice 8,22%
do Produtor Kappa 0,76

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela B.15 - PCA + EVI + MLME + MET, sem selecéo de atributos.

Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acurécia
Herbacea Arbustiva do Usuario
Pastagem 127 16 143 88,81%
o Herbacea
(T
o  Pastagem o
_8 Arbustiva 20 134 154 87,01%
% Acuracia
§ Total 147 150 297 Global
Acurécia 86,39% 89,33% Indice 7.88%
do Produtor Kappa 0,76
Fonte: Producéo do autor.
Tabela B.16 - PCA + EVI + MLME + MET, com selecdo de atributos.
Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acurécia
Herbacea Arbustiva do Usuario
Pastagem 128 14 142 90,14%
Herbacea
’§ Pastagem
0
.S Arbustiva 19 136 155 87,74%
7 Acuracia
§ Total 147 150 297 Global
Acurécia 87.07% 90.67% Indice 8,89%
do Produtor Kappa 0,78

Fonte: Producéo do autor.

Tabela B.17 - PCA + EVI + MLME + MET + MF, sem selecao de atributos.

Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acuracia
Herbacea Arbustiva do Usuario
Pastagem 128 18 146 87,67%
o Herbacea
(T
o  Pastagem 0
.8 Arbustiva 19 132 151 87,42%
E Acurdcia
§ Total 147 150 297 Global
Acuracia 87.07% 88,00% Indice 7.54%
do Produtor Kappa 0,75

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela B.18 - PCA + EVI + MLME + MET + MF, com selec¢éo de atributos.

Referéncia
Pastagem Pastagem Total Acurécia
Herbacea Arbustiva do Usuério
Pastagem 134 16 150 89,33%
o Herbacea
(T
O Pastagem 0
_8 Arbustiva 13 134 147 91,16%
P Acurécia
(_«@ Total 147 150 297 Global
O . o
Acurécia 91,16% 89,33% Indice 0,24%
do Produtor Kappa 0,80

Fonte: Producéo do autor.
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