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RESUMO

A atividade pecudria ocorre em cerca de 47% dos estabelecimentos agropecudrios
do Brasil. O crescimento desordenado de pastagens oferece riscos ambientais so-
bretudo a areas de floresta, alterando o equilibrio natural existente, com impactos
diretos na dinamica climética da regiao. Ocorrendo em 60% de areas desflorestadas
na Amazodnia Legal, as pastagens constituem a maior classe de uso e cobertura da
terra, ocupando cerca de 21, 28% da drea do Pais em 2018. No bioma Amazonia, uma
area de aproximadamente 46, 2 milhoes de hectares é ocupada por pastagens. Frente
a extensao territorial e as dificuldades logisticas de fiscalizacdo ambiental, o sensori-
amento remoto atua como ferramental primordial no monitoramento das pastagens
no que tange a deteccao e qualificacao destas areas de forma sistematica. Contudo,
para regioes de clima tropical imido, o monitoramento via sensoriamento remoto
optico é condicionado pela alta ocorréncia de nuvens, condicionante esta que pouco
influencia os sensores imageadores que operam no espectro das micro-ondas. Deste
modo, o objetivo desta pesquisa visa a investigagao do potencial de dados deriva-
dos de séries temporais de imagens de sensoriamento remoto dos satélites Sentinel-
1 (SAR - banda C) e Sentinel-2 (MSI - Multispectral Scanner Instrument) para o
mapeamento, discriminagao e indicativos de qualidade das pastagens na regiao sul
do estado de Roraima, visando subsidiar programas de monitoramento da Amazo-
nia. Para tanto, foram utilizadas séries temporais, relativas a dois anos, de dados
6pticos e de micro-ondas. A investigacdo foi baseada em produtos de classificagao
digital de imagens, cujo processo foi dividido em 3 principais etapas. Primeiramente
discriminou-se a classe Pastagem de outras classes de uso e cobertura da terra. Em
seguida diferenciou-se a Pastagem em Arbustiva e Herbacea e finalmente estas 2
ultimas classes foram qualificadas segundo seus indicativos de degradacao. Nestas
3 etapas foram extraidos e selecionados atributos derivados de séries temporais de
dados oOpticos, de radar, bem como da combinacao dos dados destes dois tipos de
sensor. O algoritmo Random Forest foi empregado na classificacao dos dados e o
experimento Monte Carlo foi utilizado para apoio na validagao dos resultados. Den-
tre os resultados obtidos, para a Etapa 1, o conjunto formado pela combinacao das
métricas extraidas das séries Opticas e de radar obteve a melhor performance, com
acuracia global de 94, 05%. Os resultados da adi¢ao dos dados de radar na classifica-
¢ao evidenciaram ganho significativo na diminuicao da confusao de areas de pastos
com a presenga de solo exposto com areas urbanas. Para a Etapa 2, o resultado
da classificagdo dos conjuntos de dados combinado (6ptico e SAR) e apenas 6p-
tico obtiveram a melhor performance, pois ndo apresentaram diferenca significativa
(v = 10%) entre eles, o que garante melhor cendrio para o classificagdo do conjunto
de dados éptico (acurédcia global de 87,88%), uma vez que ha menor complexidade
no processamento de uma unica fonte. Na Etapa 3, o NDVI foi utilizado como in-
termedidrio com relagao a qualidade das pastagens. A determinagao dos indicativos
de degradacao foi feita com base no fatiamento do NDVI,, para quatro classes
(Ausente, Leve, Moderada e Severa), onde foi possivel obter 64% de acuracia glo-
bal. Quando consideradas apenas duas classes (Ausente e Degradado), foi possivel
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observar um aumento da acuracia global para 72%. Utilizando dados SAR, uma
regressao linear multipla foi aplicada para obtencao de uma relagdo com a degrada-
cdo de pastagens, considerando o NDVI como referéncia (r? = 0,6). Os resultados
obtidos na determinacao obtiveram acuracias de 43% e 68% quando consideradas
4 classes (Ausente, Leve, Moderada e Severa) e quando generalizadas apenas a 2
classes (Ausente e Degradado), respectivamente. Por fim, com base na combinagao
dos melhores cenarios obtidos para cada uma das etapas, foi possivel a obtencao de
um resultado final para a area de estudo com informagoes detalhadas das pastagens
na regiao.

Palavras-chave: Séries temporais. Pastagem. Bioma Amazonia. Radar de Abertura
Sintética.
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EVALUATION OF THE USE OF OPTICAL AND MICROWAVE
DATA IN THE MONITORING OF PASTURES IN THE BRAZILIAN
AMAZON

ABSTRACT

Livestock activity occurs in about 47% of agricultural establishments in Brazil. The
disorderly growth of pastures poses environmental risks, above all to forest areas,
altering the existing natural balance, with direct impacts on the region’s climate
dynamics. Occurring in 60% of deforested areas in the Legal Amazon, pastures con-
stitute the largest land use and cover class, occupying about 21.28% of the country’s
area at 2018. In the Amazon biome, an area of approximately 46.2 million hectares is
occupied by pastures. Given the territorial extension and the logistical difficulties of
environmental inspection, remote sensing acts as an essential tool in monitoring pas-
tures concerning the detection and qualification of these areas in a systematic way.
However, for regions with a humid tropical climate, monitoring via optical remote
sensing is conditioned to the high occurrence of clouds, a condition that has less
influence on microwave imaging sensors. Thus, this research aims to investigate the
potential of data derived from time series of remote sensing images from Sentinel-1
(SAR - C-band) and Sentinel-2 (MSI - Multispectral Scanner Instrument) satellites
for mapping, discrimination, and quality indicators of pastures in the southern re-
gion of the state of Roraima, aiming to support monitoring programs in the Amazon.
For this purpose, two-year time series of optical and microwave data were used. The
investigation was based on digital image classification products, whose process was
divided into 3 main steps. Firstly, the Pasture class was distinguished from other
classes of land use and land cover. Then, the Shrub and Herbaceous pastures were
distinguished and finally, these 2 last classes were classified according to their in-
dications of degradation. In these 3 steps, attributes derived from time series of
optical and radar data were extracted and selected, as well as the combination of
data from these two types of sensors. The Random Forest algorithm was used to
classify the data and the Monte Carlo experiment was used to support the validation
of the results. Among the results obtained, for Step 1, the set formed by the com-
bination of metrics extracted from both the optical and radar series obtained the
best performance, with an overall accuracy of 94.05%. The results of adding radar
data to the classification showed a significant gain in reducing the confusion of pas-
ture areas with the presence of exposed soil with urban areas (since the presence of
areas without asphalt pavement is common in this area). For Step 2, the result of
the classification of the combined and optical sets obtained the best performance,
with no significant difference (o = 10%) between them, which guarantees the best
scenario for the optical (global accuracy of 87,88%), since there is less complexity
in processing a single source. In Step 3, the NDVI was used as an intermediary
about pasture quality. The determination of degradation indicators based on the
NDVTI obtained accuracies of 64% and 72%, when considering 4 classes (Absent,
Mild, Moderate, and Severe) and when generalized only to 2 classes (Absent and
Degraded), respectively. Using SAR data, a multiple linear regression was applied
to obtain a relationship with pasture degradation, considering the NDVT (r? = 0.6).
The results obtained in the determination obtained accuracies of 43% and 68% when
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considering 4 classes (Absent, Mild, Moderate, and Severe) and when generalized
only to 2 classes (Absent and Degraded), respectively. Finally, based on the combi-
nation of the best scenarios obtained for each of the stages, it was possible to obtain
a final result for the study area with detailed information on pastures in the region.

Keywords: Time series. Pasture. Amazon Biome. Synthetic Aperture Radar.
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1 INTRODUCAO

Dentre as principais atividades econémicas desenvolvidas no Brasil, dentro do que
compete ao setor primario da economia, a atividade pecuaria destaca-se como uma
atividade econémica predominante em 47% dos estabelecimentos agropecuérios do
Brasil, sendo responsével por 34% do valor total da producdo agropecuéria brasi-
leira (IBGE, 2019). Suas areas, no Brasil, constituem a maior classe de uso e cobertura
da terra, ocupando cerca de 18,73% da area do pais em 2017, segundo dados do Ins-
tituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), por meio do Censo Agropecudrio
para o ano de 2017 (IBGE, 2019).

Embora a pecuaria contribua altamente para a economia do pais, seu crescimento
desordenado oferece riscos ambientais. Estudos de Barona et al. (2010) indicam
que culturas agricolas e pastagens sao os padroes de uso e ocupacgao da terra mais
recorrentes em areas desflorestadas na Amazonia Brasileira, com destaque para as
pastagens, que ocupam 60% destas dreas (ALMEIDA et al., 2016). Trabalhos de Veiga
et al. (2004) e ZDWG (2017) também mostram que as pastagens vém ocupando a

maior parcela das areas desmatadas da Amazonia.

As éreas referentes as pastagens naturais (i.e. areas de campo utilizadas para o
pastejo de animais) diminuiram, no Brasil, aproximadamente 18% em relagdo ao
Censo Agropecuario de 2006 (57,6 milhdes de hectares em 2006 para 47,3 milhoes
de hectares em 2017). Em contraponto, as areas de pastagens plantadas que, neste
caso incluem também as pastagens em més condigoes e aquelas em processo de
recuperagao na data de referéncia do Censo, aumentaram aproximadamente 10%
com relagdo ao Censo Agropecuério de 2006 (102,4 milhoes de hectares em 2006
para 112,1 milhoes de hectares em 2017), o que também indica, por sua vez, um

aumento nas pastagens com baixa eficiéncia (IBGE, 2019).

No ano de 2018, segundo o Atlas Digital das Pastagens Brasileiras, as pastagens
ocuparam uma area relativa a 21,28% do territorio brasileiro. No bioma Amazonia,
segundo o mesmo atlas, no ano de 2018 uma area de aproximadamente 46,2 milhoes
de hectares (11,01% do bioma) esteve ocupada por pastagens, com predominancia,

respectivamente, nos estados do Pard, Mato Grosso e Rondonia (UFG, 2021).

A conversao de florestas em pastagens, além de alterar o equilibrio natural existente,
causa impactos no ciclo de carbono e na dindmica climatica da regiao, dentre outros
impactos ambientais. Impactos estes que se agravam com a utilizagao de fogo, pratica

comum na maioria das ocorréncias de desmatamento na regiao. Tais indicadores,



associados a extensao e dificuldades logisticas de acesso as dreas de pastagem na

Amazonia Legal, dificultam a fiscalizagdo ambiental destas areas in loco.

Uma alternativa para o monitoramento das pastagens frente a otica do desmata-
mento é via sensoriamento remoto (SR). Cabe destacar também que, a resolucao de
n° 4427, de 25 de junho de 2015, do Banco Central autoriza a utilizacao do SR para
fins de fiscalizacao de operagoes de crédito rural. Tais fatores reforcam a necessidade

do desenvolvimento de metodologias de monitoramento das pastagens por SR.

No Brasil, alguns projetos mapeiam as pastagens via SR com destaque para o Ter-
raClass e o MapBiomas. O TerraClass utiliza imagens de sensoriamento remoto,
técnicas de interpretagdo e processamento de imagens de satélite para o mapea-
mento de uso e cobertura da terra no Brasil. J& o MapBiomas, utiliza de grandes
volumes de dados associados a séries temporais e técnicas de aprendizado de ma-
quina na classificacdo de imagens para a geracao de imagens de uso e cobertura da

terra.

No TerraClass é realizado o mapeamento de uso e cobertura da terra para os bi-
omas Amazonia e Cerrado com frequéncia bienal (a partir de 2008). Atualmente,
este projeto é desenvolvido pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) e
pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA) com mapeamentos
disponiveis para os anos de 2004, 2008, 2010, 2012 e 2014 para o bioma amazo-
nia (ALMEIDA et al., 2016; EMPRESA BRASILEIRA DE PESQUISA AGROPECUARIA
(EMBRAPA); INSTITUTO NACIONAL DE PESQUISAS ESPACIAIS (INPE), 2020).

No MapBiomas é realizado o mapeamento de uso e cobertura da terra para todo o
Brasil, com frequéncia anual, com dados disponiveis de 1985 a 2019. E desenvolvido
por uma iniciativa multi institucional, envolvendo ONGs, universidades e empresas
de tecnologia (MAPBIOMAS, 2020). Até a data desta pesquisa, ambos os projetos uti-
lizam acervos de imagens Landsat (faixa éptica do espectro eletromagnético) como

insumo para aplicacao de técnicas de SR e interpretacao dos respectivos resultados.

Em virtude das distintas defini¢oes de pasto, niveis de degradacdo e de diferentes
técnicas de manejo presentes no territorio brasileiro, ha uma dificuldade em se esta-
belecer um padrao para o processo de mapeamento de areas de pastagem. Destaca-se
também, como fator limitante, a baixa diferenca espectral da pastagem com outras
classes de uso e ocupacao do solo como algumas culturas agricolas e vegetagao se-
cundéria, sobretudo na estagdo seca (PARENTE et al., 2019). Tais fatores podem ser

atenuados com a utilizagdo de séries temporais capazes de agregar informacgoes sobre



estagios fenoldgicos, clima, manejo entre outras.

Ao se tratar de areas que estdo inseridas no bioma Amazonia, outra condicionante
ao monitoramento continuo das pastagens pela extensao do bioma ¢é estabelecida.
Devido ao clima tropical imido da regiao (DIAS-FILHO; ANDRADE, 2006), sao ca-
racteristicas deste clima a presenca de um alto indice pluviométrico, acompanhado
de grandes atividades convectivas ao longo do ano. Fatores estes que limitam a

utilizacao de sensores 6pticos.

Na Figura 1.1 é evidenciado, em paleta de cores do vermelho para o verde, o niimero
de observagoes livres de nuvens por pixel considerando o sensor OLI do satélite
Landsat-8 para o Bioma Amazonia, computado pelo MapBiomas para o ano de
2019. Observa-se que as areas contidas num raio de dois graus da linha do equador
(i.e., entre 2°S e 2°N) foram as mais afetadas pela concentra¢ido de nuvens, o que
justifica o emprego de metodologias que incluam sensores que operam no espectro

das micro-ondas.

Figura 1.1 - Observacoes livres de nuvens e sombras para o satélite Landsat-8, nas imagens
utilizadas pelo MapBiomas em 2019, para o Bioma Amazo6nia.
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Os sensores imageadores que operam no espectro de micro-ondas por sua vez, em
virtude do intervalo de comprimento de onda no qual operam e por serem, na sua
maioria, sensores ativos (i.e., independem de fontes externas de radiagao eletromag-
nética — REM), sao menos influenciados pelas condicionantes atmosféricas compara-
dos aos sensores que operam no espectro éptico. A utilizacado destes destes sensores

viabiliza, teoricamente, um monitoramento constante da superficie terrestre.

Pesquisas que utilizam dados de sensores de micro-ondas (radares), mostram grande
potencial na discriminacao de pastagens (WANG et al., 2013; BARRETT et al., 2014;
ABDIKAN et al., 2016; DINIZ, 2019; DINIZ; GAMA, 2019; TARAVAT et al., 2019), uti-
lizando técnicas de classificacdo nao-paramétricas como Support Vector Machine
(SVM), Random Forest (RF) e Redes Neurais Artificiais. Devido a essa habilidade
de operar sob condi¢oes atmosféricas adversas para os sensores 6pticos e em altas re-
solugoes espaciais, além da sua faixa de frequéncia possuir determinada sensibilidade
a biomassa e a umidade, os radares de abertura sintética podem complementar, per-
feitamente, os sensores 6pticos no monitoramento das pastagens (WANG et al., 2013;
BARRETT et al., 2014).

Abordagens utilizando ambos os sensores — épticos e de radar — vem sendo traba-
lhadas pela comunidade cientifica no escopo de mapeamentos operacionais voltados
para a discriminacao de classes de uso e cobertura da terra, monitoramento de flo-
restas e para a agricultura (PEREIRA et al., 2013; LEHMANN et al., 2015; PEREIRA et
al., 2018; STENDARDI et al., 2019). Com o avanco e disponibilidade de dados de forma
gratuita das constelagoes Sentinel-1 (com sensor SAR em banda C) e Sentinel-2 (com
o sensor MSI - Multi Spectral Instrument), devido a alta frequéncia de revisita (6 e
5 dias, respectivamente) e resolugao espacial (20 m e até 10 m, respectivamente) de
ambos, a utilizacao dos dados obtidos por estes sensores possibilita andlises espago-
temporais robustas com informagoes que agregam caracteristicas advindas de faixas

de comprimento de onda diferentes.

Dado o exposto acima, sao necessarios estudos visando explorar o uso de séries tem-
porais de dados 6pticos e de micro-ondas que possam ser aplicadas ao mapeamento
das pastagens de forma frequente, em regioes inseridas no bioma Amazdnia. Esse
tipo de abordagem tem o potencial de otimizar o mapeamento e monitoramento das

pastagens frente ao desmatamento de novas areas.



1.1 Hipoétese

A utilizagao de dados derivados de séries temporais de imagens de sensoriamento
remoto de diferentes fontes (6pticos e de micro-ondas) sdo mais eficientes para ma-
pear e discriminar pastagens do que dados oriundos de uma tunica fonte (6ptica ou
de micro-ondas) num tnico periodo no tempo, no &mbito de programas de monito-

ramento, especialmente em regioes com cobertura frequente de nuvens.

Baseado nesta hipdtese, com este trabalho de dissertacao se objetiva primeiramente
investigar o potencial de dados derivados de séries temporais de imagens de sen-
soriamento remoto dos satélites Sentinel-1 e Sentinel-2 para o mapeamento, dis-
criminagao e obtencao de indicativos de qualidade das pastagens na regiao sul do
Estado de Roraima, visando o apoio a programas de monitoramento da Amazdnia.
Sao considerados trés conjuntos de dados distintos. O primeiro conjunto é composto
apenas com imagens do sensor 6ptico (Sentinel-2), ja o segundo conjunto, apenas
com imagens SAR (Sentinel-1) e, por fim, o terceiro serd composto de imagens tanto

opticas quando de microondas.

Pode-se ainda vislumbrar como objetivos secundarios deste trabalho:

a) Avaliar os atributos derivados de séries temporais que melhor expressam a
separabilidade entre classes de pastagem e outras classes de uso e cobertura

da terra.

b) Avaliar os atributos derivados de séries temporais que melhor expressam a

separabilidade entre diferentes tipos de pastagem.
¢) Gerar indicativos de qualidade das pastagens.

d) Gerar um mapa de pastagens representativo para a area de estudo conforme

a metodologia estabelecida.






2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Pastagens na Amazodnia

Nos tltimos anos, a evolucao da atividade pecuaria na regiao Norte do Brasil tem se
intensificado ao contrario das outras regioes do pais (IBGE, 2019). O menor custo de
producao associado a menor pressao agricola sao fatores que contribuem para este
fim, ao contrario das regides Centro-Oeste, Sudeste e Sul, onde as terras possuem
preco mais elevado. Além das condicdes climaticas do Trépico Umido, que facilitam
o manejo da pastagem em virtude das poucas variagoes de temperatura ao longo do
ano e periodos secos menos severos (DIAS-FILHO; ANDRADE, 2006).

Para Graetz (1991) a ocorréncia de pastagens estd relacionada & ambientes com
precipitacao suficiente para o crescimento de gramineas e a combinacdo de con-
digdes climdticas e/ou antropogénicas para inibigdo do crescimento de arvores. Na
Figura 2.1 é possivel observar, destacado em cinza escuro, a distribuicao espacial das
pastagens para o bioma Amazonia no ano de 2018, segundo a classificagao executada

pelo MapBiomas.

Figura 2.1 - Distribuicao espacial das pastagens pelo bioma Amazonia, para o ano de 2018.
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A rapida expansao das pastagens pode estar associada a utilizacdo das terras por
pouco tempo, em virtude do rapido decaimento da produtividade ao longo do tempo,
devido a falta de manejo adequado (NUMATA et al., 2000). Segundo Venturieri (2017)
a ocorréncia de pastagens degradadas gera grandes prejuizos econdmicos e ambien-
tais, tornando-se essencial reverter esta degradagdo para que haja um ganho na
produtividade no campo e consequentemente sejam reduzidos os desmatamentos

para criagao de novas pastagens.

Para Dias-Filho (2017), a degradagao da pastagem é definida pela queda acentuada
e continua da produtividade da pastagem, no decorrer do tempo. Este autor define
em sua obra que a degradagao pode se dar de duas formas: agricola e/ou biolégica.

A degradagao agricola é definida quando:

[...] ocorre um aumento excessivo do percentual de plantas daninhas na
pastagem. [...] a capacidade produtiva do pasto fica temporariamente
diminuida ou inviabilizada, por causa da competicdo pelas plantas da-
ninhas no capim e nas leguminosas forrageiras. Essa competicdo reduz
sucessivamente a producao de forragem e a eficiéncia de uso da pastagem
pelo gado [...] (DIAS-FILHO, 2017).

Com relagao a degradacao bioldgica, esta é definida quando:

[...] a queda de produtividade da pastagem esté principalmente associada
a deterioragao do solo. Nesse caso, hd um aumento na proporcao de solo
descoberto (sem vegetacdo) na drea da pastagem, facilitando a erosdo,
a perda de matéria orgénica e de nutrientes do solo [...] (DIAS-FILHO,
2017).

Ainda segundo Dias-Filho (2017), os estégios de degradagao podem ser sumarizados
em quatro (Leve, Moderado, Forte e Muito Forte) considerando uma perda na sua
capacidade de suporte (CS). A capacidade de suporte, por sua vez, é dada pelo
numero de animais que um pasto consegue manter por area, sem obter prejuizos no

desenvolvimento do animal e da pastagem.

Para o estagio leve de degradacao, considera-se uma perda de 20% na CS da pas-
tagem. No estagio moderado, entre 30% e 50%. Para o estagio forte, entre 60% e
80%. Ja no estagio muito forte, a perda na CS é acima de 80%. Pode-se dizer que
nos dois primeiros estagios, sao considerados pastagens em processo de degradagao,
e nos dois ultimos as pastagens podem ser consideradas degradadas (DIAS-FILHO,
2017).



Instituigoes como a EMBRAPA, INPE, IBGE e UFG desenvolvem trabalhos es-
pecificos quando se trata de pastagens e da sua importancia economica, social e
ambiental. Portanto, na Secao 2.2, é exposto como as pastagens sao definidas no

escopo destes trabalhos.
2.2 Classificacao de pastagens

Para o IBGE (2019) as pastagens sdo classificadas em 3 tipos: pastagem natural,
plantada em boas e em mas condigoes de uso. Constitui-se como pastagem natu-
ral: “[...] a drea de pasto nao plantado, mesmo que tivesse sido objeto de limpeza,
gradeacao etc, utilizada ou destinada ao pastejo dos animais existentes no estabele-
cimento”. Ja as areas de pastagem plantada em boas condig¢oes de uso, que incluem
pastagens em processo de recuperagdo consistem em: “[...] drea plantada ou em
preparo para o plantio de espécies vegetais, destinada ao pastejo dos animais exis-
tentes no estabelecimento, e que nao estava degradada, pois recebera manutencgao

frequente”.

Constituem-se como areas de pastagem plantada em mas condigoes de uso (degra-

dada ou sem uso):

[...] 4rea plantada com espécies vegetais, destinada ao pastejo dos ani-
mais existentes no estabelecimento, considerada nestas condigbes pelo
proprio produtor. Inicialmente produtiva, tal pastagem assumira esta
condi¢ao devido & auséncia de manutenc¢ao ou ao uso intensivo, podendo
apresentar outros problemas, como erosdo, plantas invasoras e cupinzei-
ros (IBGE, 2019).

No escopo do projeto TerraClass as pastagens sao divididas em dois tipos: pas-
tagem cultivada arbustiva e pastagem cultivada herbdcea. E tida como pastagem
cultivada arbustiva “[...] aquelas que tem predominio de vegetacao lenhosa, com-
posta por espécies arbustivas/arbéreas, além das espécies herbéceas cultivadas”. J&
a pastagem cultivada herbacea sao “[...] aquelas com predominio de vegetacao forra-
geira herbacea, composta por espécies cultivadas” (ALMEIDA et al., 2016; EMPRESA
BRASILEIRA DE PESQUISA AGROPECUARIA (EMBRAPA); INSTITUTO NACIONAL DE
PESQUISAS ESPACIAIS (INPE), 2020). Nesta pesquisa serao adotados estes conceitos.

Com relacao a projeto MapBiomas, este nao diferencia os tipos de pastagem para o
bioma Amazonia, havendo uma tnica classe para representacao da “Pastagem” que
é definida como areas de pastagens, naturais ou plantadas, vinculadas a atividade
agropecuaria. Ha também uma classe chamada “Mosaico de agricultura e pastagem”

que incluem areas onde nao foi possivel distinguir entre os usos de “Agricultura” e



“Pastagem” (MAPBIOMAS, 2020).

Baseado em tais definigoes, é fato que a classificacao de pastagens executada por
essas instituicoes possuem limitacoes com relagao a seu estidgio de degradagao, ha-
vendo certa generalizagao das classes. Até a data desta pesquisa, apenas o MapBio-
mas apresenta um produto em fase de testes acerca da degradagao das pastagens. Na
Secao 2.3, sao levantadas bibliografias que envolvem a identificacao e discriminacao

dos pastos por meio da analise de imagens obtidas por sensoriamento remoto.

2.3 Identificacao e discriminacao de pastagens com sensoriamento re-

moto
2.3.1 Sensoriamento remoto optico

Uma pesquisa no repositorio da Science Direct foi realizada a fim de avaliar o nu-
mero de publicagoes ao longo dos ultimos anos envolvendo os termos Remote Sen-
sing, Time series e Pasturelands e seu resultado é evidenciado na Figura 2.2, que
mostra uma tendéncia crescente no interesse e relevancia do tema por parte da

comunidade cientifica.

Figura 2.2 - Numero de publica¢bes por ano, utilizando as palavras-chave Remote Sen-
sing, Time series e Pasturelands no repositorio da Science Direct.
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10

e Ano

1997
1999
2000 %,
2001
2002
2003
2004
200
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Na pesquisa desenvolvida por Abdon et al. (2009), quatro niveis de degradagao de
pastagens (leve, moderada, forte e muito forte) sdo mapeados em uma dada regiao
estado do Mato Grosso do Sul (MS). Por meio do uso das técnicas de classificagao
MAXVER (méxima verossimilhanca) e Bhattacharya em uma imagem fusionada do
China-Brazil Earth-Resources Sattelite (CBERS-2B), resultado da fusao de cenas
provenientes dos sensores CCD e HRC (com resolugao espacial de 20 m e 2,5 m,
respectivamente), foi obtido um produto temético na escala de 1:50.000. Os autores
reiteram a dificuldade de se diferenciar os niveis de degradacao sem a adocao de
um critério para padronizar as propor¢oes dos elementos que compoem as classes de

pasto, devida a alta taxa de confusao obtida entre as classes.

O uso de redes neurais é avaliado por Chagas et al. (2009) comparativamente ao
algoritmo de classificacio por MAXVER para classificar niveis de degradagao (leve,
moderado, forte e muito forte) em pastagens no municipio de Vigosa, MG. Utili-
zando imagens do sensor ASTER (15 m de resolugao espacial), foram adotados trés
diferentes niveis de degradacao para as pastagens (moderado, forte e muito forte).
Segundo os autores, estatisticamente nao houve mudancgas significativas (nivel de
significdncia - o = 5%) entre o uso de redes neurais ou o algoritmo Maxver na clas-
sificagdo das classes adotadas. Para ambas as classifica¢oes, o nivel de degradagao

“forte” foi bastante confundido com o “muito forte”.

A inclusao da banda espectral referente a borda do vermelho (red edge), compreen-
dido entre 680 - 730 nm, é relatada nos estudos de Ali et al. (2016) como responsavel
por uma melhora na acuracia da classificacao de pastagens manejadas em relagao a
de pastagens naturais. Entao, o uso de sensores multi espectrais presentes nos satéli-
tes que possuem tal banda (e.g., RapidEye e Sentinel-2) torna-se factivel, juntamente

com atributos espaciais que o considerem.

E plausivel afirmar que o aumento da resolucio espectral pode aumentar o poder de
discriminacao de um alvo numa simples tomada no tempo, dado que associado a este
aumento, ocorre o aumento dos atributos espaciais (neste caso, bandas). Contudo,
a inclusao da varidvel correspondente a fenologia (relagoes entre os ciclos biol6gicos
com o clima, neste caso inserido por meio do aumento de observagoes no tempo)
pode contribuir significativamente na discriminacao deste com as demais classes na
auséncia de atributos espaciais. Ao entender a dindmica das pastagens (i.e., clima,
regime de chuvas e de manejo), a possibilidade de diferencia-la de outras classes de

uso e ocupacao do solo é aumentada.

Pesquisas utilizando indices de vegetacao para a identificacdo e discriminacao de
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diferentes niveis de degradacao em pastagens tém sido desenvolvidas como é pos-
sivel verificar em Andrade et al. (2013b) e em Andrade et al. (2013a). Cabe des-
tacar que em Andrade et al. (2013a) foram utilizados dados de séries temporais
do Normalized Difference Vegetation Index - NDVI (ROUSE et al., 1974) derivado
do produto SPOT-Vegetation (VGT-S10) com uma sintese de 10 dias e resolugao
espacial de +1 km. A anélise foi baseada no coeficiente angular derivado a partir
da regressao linear de uma série temporal do NDVI, no periodo entre 2006 e 2011,
e os indicativos de degradagao foram observados quando o coeficiente angular foi
negativo. Ambos os trabalhos recomendam a utilizagdo de séries temporais longas e
de campanhas de campo para se aprimorar a detec¢ao dos processos de degradacgao

de pastagens.

As séries temporais densas de imagens proveniente de sistemas sensores Opticos como
os da série Landsat e do Moderate-Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS)
vem sendo bastante utilizados juntamente com o algoritmo de classificagdo RF na
predicao de cenarios. Nos estudos de dindmicas temporais das pastagens e no seu
posterior mapeamento na Amazonia brasileira, foram obtidas acuracias acima de
80% (PARENTE et al., 2017; PARENTE; FERREIRA, 2018; PARENTE et al., 2019; JAKI-
MOW et al., 2018).

Parente et al. (2017) utilizaram um conjunto de 380 imagens Landsat-8, referente ao
ano de 2015, que compreendeu a janela temporal do segundo semestre de 2014, até
o final do primeiro semestre de 2016, para geragao de um mapa de pastagem para
todo o territorio brasileiro. Foram computadas métricas espago temporais que foram
classificadas por meio do algoritmo RF. As bandas do verde, vermelho, infravermelho
préoximo além dos indices NDVI, Normalized Difference Water Index (NDWI) e o
Cellulose Absorption Index (CAI) foram utilizados na analise. Os resultados obtidos

para as classes de “pastagem” e “nao-pastagem” atingiram cerca de 87% de acuracia.

A partir da utilizagdo de dados MODIS, Parente e Ferreira (2018) verificaram a
dindmica espacial de ocupacao das pastagens brasileiras baseado na classificagao
automatica por meio do algoritmo RF para os anos de 2000 a 2016. A metodo-
logia utilizada neste trabalho é bem similar ao trabalho anterior (PARENTE et al.,
2017). Contudo a adigao de dois novos indices é realizada. Estes sdo o Enhanced
Vegetation Index (EVI2) e o Aerosol Free Vegetation Index (ARFT). O conjunto de
amostras de treinamento diferencia as classes de “pastagem” e “nao-pastagem”. A
acuracia global obtida pelo método, para a geracao dos 17 mapas de pastagem, foi

de aproximadamente 80%.
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Jakimow et al. (2018) também corroboram com essa assertiva nos seus estudos
utilizando séries temporais de dados Landsat com o algoritmo de classificacao RF
para classificar as pastagens na Amazonia brasileira, mais especificamente no estado
do Para, municipio de Novo Progresso. Por meio de métricas espaco temporais, a
classificacdo executada pelos autores teve como objeto de estudo as classes pasto
manejadas com o uso de fogo ou com arado (burned pasture e tilled pasture). Suas
acuracias variam entre 63% e 98% nos diferentes cendrios preditos. Por fim, os au-
tores afirmam que em trabalhos futuros o uso de imagens do satélite Sentinel-2 é
recomendado no mapeamento das pastagens, visto sua melhor resolucao espacial,

bandas espectrais diferentes e maior revisita.

O uso de informagoes derivadas de séries temporais de imagens Sentinel-2, visando
uma atuacao pioneira voltada para o monitoramento de pastagens na Amazdnia
brasileira, pode entao ser considerada importante em virtude da sua aquisicao sis-
tematica e dos dados possuirem resolugoes espacial e temporal de 10 m e 5 dias,
respectivamente (ESA, 2013). Estas caracteristicas, juntamente com a combinagao
de bandas espectrais referentes a faixa compreendida pela borda do vermelho (red
edge), teoricamente aumentam o poder de discriminagao de alvos e a possibilidade

de obter maiores aquisi¢oes livres de nuvens.

Ainda assim, a utilizacdo de dados multifonte se apresenta como uma alternativa
para aumentar o niimero de observagoes utilizaveis, tendo em vista a alta cobertura
de nuvens e considerando a diferente interagao da energia com os alvos, proveniente
das diferentes caracteristicas dos sensores utilizados. Na Secao 2.3.2 sera abordado
como as pastagens estao sendo mapeadas/monitoradas via técnicas de sensoriamento

remoto por micro-ondas.
2.3.2 Sensoriamento remoto por micro-ondas

Como citado anteriormente, a utilizacdo de dados épticos é mais amplamente de-
batida na literatura em virtude da interacdo da onda eletromagnética, no espectro
relativo ao visivel, com as caracteristicas biofisicas dos alvos. Contudo, isto sé é pos-
sivel em condicao atmosférica e de iluminacao favoravel. A utilizacao dos sensores de
micro-ondas, apesar de possuirem menos faixas de frequéncia disponiveis (quando
comparados aos sensores 6pticos), possuem modos distintos de aquisi¢ao, diferentes
polarizagoes e drbitas (ascendente e descendente). Deste modo, em virtude destas

diferentes configuragoes, o realce de diferentes caracteristicas dos alvos ¢é viabilizado.

Na pesquisa desenvolvida por Wang et al. (2013), o potencial de integracao dos da-
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dos de trés sensores de micro-ondas é avaliado para o monitoramento de pastagens
na Australia. As imagens, provenientes dos satélites COnstellation of small Sattelites
for the Mediterranean basin Observation (COSMO-SkyMed) — banda X, Environ-
mental Satellite Advanced Synthetic Aperture Radar (ENVISAT ASAR) — banda C,
e Advanced Land Observing Satellite Phased Array type L-band Synthetic Aperture
Radar (ALOS/PALSAR) — banda L, foram obtidas na polarizagdo HH (i.e., emi-
tida e recebida em polarizagao horizontal). Nesta pesquisa, a biomassa, o contetido
hidrico do solo e da pastagem foram avaliados por meio de uma possivel relacao li-
near entre o retroespalhamento da onda eletromagnética emitidas e recebidas destas
trés frequéncias com os indices de vegetacao obtidos por meio de SR 6ptico e dados
climaticos (NDVI, NDWI, EVI e o Moisture Index — MI).

Wang et al. (2013) analisaram aspectos espago-temporais dos dados SAR com os
dados 6pticos provenientes do sensor MODIS (em virtude de sua disponibilidade
temporal) e do Thematic Mapper (TM) presente no Landsat-5 em virtude de sua
resolucao espacial. Nas trés frequéncias os autores observaram um aumento no re-
troespalhamento do sinal, em uma pastagem especifica, no momento de rocada, e
um decréscimo no sinal quando aumentava-se a biomassa do pasto. Outra conclusao
observada pelos autores foi a de que os dados na banda X apresentaram maior cor-
relacao com os indices de vegetagao, numa analise tanto temporal quando espacial.
Entretanto, em virtude da alta variacao sofrida com relagdo ao contetido hidrico das
folhas e solo, o sinal nao se apresentou estavel como nas bandas C e L. Os dados
na banda C, apresentaram moderada confiabilidade na avaliagdo da biomassa e do
conteudo hidrico das pastagens, com influéncia limitada das chuvas no periodo seco.
Os dados na banda L, foram os menos acurados para a mensuracao da biomassa
dos pastos em virtude da sua forte penetrabilidade e consequentemente maior inte-

ragao com o solo.

Com relagao a utilizagao de séries temporais de imagens de radar para detecgao de
pastagens, Barrett et al. (2014) propuseram a utilizagdo de dados multissensores,
multitemporais e de dados auxiliares para o monitoramento das pastagens na Ir-
landa. Utilizando abordagens de aprendizado de maquina (machine learning — ML)
em cenas dos radares ENVISAT e ALOS-PALSAR (banda C e L, respectivamente),
os autores avaliaram o desempenho dos classificadores RF, SVM e Eztremely Ran-
domised Trees (ERT) para a deteccao de pastagens no norte da Irlanda, segundo
seu manejo. Os melhores desempenhos registrados pelos autores foram em sua mai-
oria para o classificador ERT, utilizando ambas as frequéncias, obtendo acuracias

globais variando de 86, 1% a 98, 7%, obtendo resultados superiores quando compa-
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rados a utilizagdo apenas da informacgao oriundas de um tinico sensor de microondas

isoladamente.

Abdikan et al. (2016) investigaram o potencial dos dados em polariza¢gdo VV e em
VH do Sentinel-1 usados conjuntamente para o mapeamento da cobertura do solo
na Turquia. Com a utilizacdo de uma aquisicao simples no tempo e o algoritmo
de classificacao SVM, os autores conseguiram obter acuracias globais, considerando
diferentes cenérios por meio da utilizagao de diferentes atributos oriundos de opera-

A4

¢oes entre as polarizagoes, acima de 70%. As classes mapeadas foram “agua”, “drea
urbana”, “floresta”, “agricultura” e “campos” (onde os pastos estao incluidos). Uma
das conclusoes obtida pelos autores foi a de que o atributo de diferenca entre as
polarizacoes (VV-VH) contribuiu mais do que atributos que computavam a média

ou a razao simples entre as polarizacoes.

Com relagdo ao uso de dados Sentinel-1 na Amazdnia, Diniz (2019) avaliou o uso
do dado dual-pol (VV e VH), por meio da classificagao de atributos polarimétricos,
interferométricos e de coeficientes de retroespalhamento, para geracao de um mapa
de uso e cobertura da terra em uma area no municipio de Ariquemes, em Rondonia.
A discriminacao das classes ocorreu em duas fases, a primeira objetivando discri-
minar as classes de pastagem, agricultura e floresta. E a segunda, estratificando as
classes de floresta em floresta degradada, floresta primaria e sucessoes secundarias
avancada, intermediaria e inicial. Para o melhor cenario gerado, o potencial da co-
eréncia interferométrica (,v) é destacado pela autora como o atributo que obteve
a maior importancia relativa no processo de classificacdo, utilizando a técnica RF,

para a classe de pastagem.

Técnicas de Artificial Neural Networks (ANN) aplicadas a dados de radar também
sao utilizadas para monitorar o status de pastagens. Taravat et al. (2019) avaliam a
técnica multilayer perceptron em dados Sentinel-1, num contexto espago-temporal,
para monitorar o status de pastagens na Alemanha. Utilizando os coeficientes de
retroespalhamento das polarizacoes VH e VV para trés datas, além de métricas tex-
turais de segunda ordem como entropia, homogeneidade, contraste e dissimilaridade
foi obtido uma acuracia global de 85, 71% no seu melhor cendrio. Cabe destacar que
nos cenarios preditos pelos autores, o uso da informacao temporal e, principalmente,
das métricas texturais aumentaram a acuracia da classificagdo em 71,43% com re-
lagao ao uso apenas da informagao pontual (i.e., numa tnica data) proveniente dos

coeficientes de retroespalhamento nas polarizagoes VV e VH.

Desta forma, é possivel observar que o uso de atributos que expressam os dados
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de forma espago-temporal é, teoricamente, capaz de discriminar e monitorar pasta-
gens. Técnicas que possibilitam integrar dados oriundos de sensores 6pticos (vide
Secao 2.3.1) e de micro-ondas, neste contexto, podem ser empregadas a fim de com-
binar os ganhos provenientes da informagao espectral (dos dados épticos) e textural
(dos dados de micro-ondas). Na Sec¢ao 2.3.3 serao mostradas abordagens que pro-

movem a integragao de dados opticos e de micro-ondas assim como seus resultados.
2.3.3 Abordagens com integracao de dados

No que diz respeito as técnicas de integragao de dados duas principais abordagens
emergem da literatura previamente citada: a combinacao e a fusdo de dados. A
primeira refere-se ao empilhamento das bandas corregistradas das imagens dos di-
ferentes sensores para processamento posterior, sem a criagao de novos atributos.
J& a segunda, utiliza técnicas que computam novos atributos considerando as in-
formagdes provenientes das imagens dos diferentes sensores (PEREIRA et al., 2013;
PEREIRA et al., 2018).

Pereira et al. (2013) avaliaram diferentes métodos de integracao de dados épticos e de
micro-ondas multipolarizados para o mapeamento do uso e cobertura na Amazonia
Brasileira. As classes mapeadas foram referentes a floresta (primaria e degradada),
regeneracoes florestais (nova, intermediaria e antiga), pastagens (limpa e suja, con-
ceitos equivalentes as definigoes utilizadas pelo TerraClass) e de agricultura (fallow,
soja 40 e 100 dias ap6s o plantio). A combinacao simples (i.e., o empilhamento das
bandas corregistradas) de imagens em banda L. do ALOS/PALSAR com imagens
Landsat-5/TM apresentaram os melhores resultados, em detrimento da técnica de
fusao por principais componentes (PCA), aumentando a acuracia do usudrio para o
mapeamento de duas classes de pastagem. Nesta analise, os autores reportaram que
a contribuicao do canal HH foi maior que a do canal HV. Entretanto, o uso de am-
bas as polarizagoes produz, estatisticamente, resultados melhores do que utilizando

apenas uma polarizacdo, produzindo um resultado com acuréria global de 86%.

Num contexto operacional, visando a complementariedade dos dados de sensores
6pticos e de radar para um sistema de monitoramento de larga escala de flores-
tas, Lehmann et al. (2015) investigaram, por meio da técnica de anélise canonica, o
nivel de discriminacao entre classes de floresta e nao-floresta. Ao avaliar a comple-
mentariedade destes dados junto a atributos texturais extraidos dos dados de radar
(ALOS/PALSAR e RADARSAT-2, sendo o ltimo em banda C) e épticos (MSS-
TM-ETM+/Landsat), os autores relataram que a combinac¢ao dos dados Landsat e

ALOS proveram uma maior discriminagdo das areas de floresta.
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Stendardi et al. (2019) propuseram o uso sinérgico de dados Sentinel-2 (6pticos) e
Sentinel-1 (micro-ondas) para o monitoramento da fenologia de pastagens em areas
montanhosas na regiao norte da Italia. Na andalise realizada pelos autores, existe uma
forte correlagao do retroespalhamento do radar, na polarizagdo VH, com o NDVI
obtido pela razao das bandas do Sentinel-2, utilizado para a deteccao dos estagios
fenoldégicos. Contudo, os autores destacam um decréscimo na acuracia desta correla-
¢ao a medida em que se aumentam as altitudes das areas montanhosas, concluindo
que o Sentinel-1 é menos eficiente do que o Sentinel-2 na deteccao do estagio fenolo-
gico relativo ao "inicio da estagao'das pastagens. Entretanto, nas analises realizadas
pelos autores, o Sentinel-1 é tido como tao robusto quanto o Sentinel-2 para detecgao
dos eventos de rogada nas pastagens, concluindo que essa abordagem de integracao

destes dados é promissora para a deteccao da fenologia.

A complexidade de alcangar uma metodologia capaz de processar dados opticos e
de radar, visto as diferencas posicionais e os erros inerentes de cada sistema sensor
é alta (LEHMANN et al., 2015). O grande esfor¢o computacional necessario para o
processamento do grande volume de dados, associado a tal complexidade relatada
pelos autores anteriormente citados, poderia comprometer o carater operacional do
mapeamento. Algo que pode ser gradativamente atenuado com a crescente utilizagao
dos sistemas de computacao em nuvem, como o Google Farth Engine (GORELICK et
al., 2017).

2.4 Técnicas de processamento digital de imagens

Nesta secao sao apresentadas descrigoes resumidas das técnicas de processamento

digital de imagens utilizadas no desenvolvimento desta pesquisa.
2.4.1 Filtragem do speckle

Dados adquiridos por meio de radares de abertura sintética, em virtude da natureza
coerente das micro-ondas, sao corrompidos com um ruido multiplicativo conhecido
como speckle (WOODHOUSE, 2006). A redugao deste ruido pode ser considerada
uma etapa fundamental ao se trabalhar com dados SAR, visto que este ruido pode
dificultar a interpretacao adequada do dado em fun¢ao da aleatoriedade inerente ao

sinal.

Diversas técnicas tém sido desenvolvidas visando a redugao do speckle em imagens
SAR baseadas em estatisticas locais e modelos adaptativos. O emprego do processa-

mento multilook, técnicas classicas como a aplicacao de filtros espaciais e temporais
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estdo entre as mais utilizadas (DINIZ, 2019). Para quantificar o desempenho destes
filtros, na literatura sdo encontrados métodos que vao desde a andlise visual das ima-
gens anteriores e posteriores ao processo de filtragem (LEE et al., 1994), até a medicao
de pardmetros estatisticos para aferigdo da preservagao de atributos (como a média)
e ganho de informagcao baseados em métricas proporcionais a relagao sinal ruido (i.e.,
coeficiente de variagdo, nimero equivalente de visada, entre outros) (SANT’ANNA;
MASCARENHAS, 1996).

No entanto, valores superestimados em estatisticas como o FEquivalent Number of
Looks (ENL), que é uma das métricas mais utilizadas para este propésito, podem ser
facilmente obtidas ao se filtrar excessivamente os dados, o que culmina numa perda
de detalhes da imagem. Desta forma, avaliar um filtro apenas pela sua capacidade
de melhorar tais medidas pode nao ser adequada em vista destas limita¢oes (GOMEZ
et al., 2017).

Sendo o speckle considerado um ruido multiplicativo (Z = X xY'), Z é a variavel que
representa o sinal observado pelo sensor, e é visto como o produto de duas outras
varidveis aleatérias: o retroespalhamento (X) e o speckle (V). Desta forma, apés a
aplicagdo de um filtro em uma imagem SAR, é esperado que um estimador para
X, varie com Z. Portanto, ao se considerar uma filtragem ideal, a razao entre o
dado observado (Z) e o filtrado (X) resultaria apenas no speckle (Y'). Speckle este,
que segundo Goodman (1976), pode ser modelado por uma distribuigdo Gama com
média igual 1 e parametro de forma igual ao nimero de looks da imagem, para dados

no formato intensidade.

Desta forma, novas abordagens para a avaliacao do desempenho dos filtros redutores
de speckle surgem baseadas na razao entre o dado observado (néo filtrado) e o dado
filtrado. Esta andlise permite, além da checagem visual (para visualizar se hé a
presenca de estruturas geométricas remanescentes da imagem original), a avaliagdo
da mudancga de propriedades estatisticas dos alvos, o que pode indicar uma mau

desempenho do filtro aplicado.

Proposto por Gomez et al. (2017), o indice M é uma métrica que considera me-
didas obtidas por meio da imagem razao. Este indice expressa a partir da soma
de duas componentes ponderadas, o desempenho de filtros redutores de speckle. A
primeira componente é baseada em estatisticas de primeira ordem (a fim de avaliar
a preservagao da média e do ENL) e a segunda, estd relacionada com estatisticas
de segunda ordem (visando avaliar a presenga de geometrias remanescentes), ambas

para a imagem razao. Na Equacao 2.1 é detalhada a formulacao da métrica M:
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M =wxrpyy,+k=*d* (1 —w) (2.1)

onde w corresponde ao peso atribuido para a ponderacao das variaveis. Esta variavel
tem por objetivo indicar o grau de importancia atribuido a cada uma das compo-
nentes; gy ;. @ primeira componente, que descreve a média dos valores absolutos
dos residuos analogos a preservacao da média e ENL; k, ao coeficiente para escalo-
nar a variavel dh, tornando-a assim comparavel com a primeira componente; e dh
corresponde a segunda componente, que descreve a variagao relativa de estruturas

remanescentes na imagem razao, baseadas na homogeneidade (atributo de textura
de Haralick).

Para o calculo da primeira componente é necessaria a identificacdo de n > 1 areas

homogéneas na cena, de onde se extrai:

TENLA = % et (Tpap (i) +7a(d)) (2.2)
com,
N ENLTLOiS 7 _ENLT'G, i0 7
reni (i) = Elziv(L)noisy(i) . (2:3)

representando o valor absoluto dos residuos relativos aos desvios do ENL ideal, e
73(%) = |1 — firario(7)| refere-se ao valor absoluto dos residuos relativos aos desvios
da média ideal. EN Lyoisy corresponde ao valor ENL calculado sobre a imagem nao
filtrada, enquanto EN Lyq1io corresponde ao valor ENL calculado sobre a imagem
razdo. Ja o cdlculo da segunda componente (Equagao 2.4) consiste no cdmputo
do residuo estrutural na imagem razao. Para tal, sdo computados o atributo de
homogeneidade de Haralick na imagem razao e em suas versoes permutadas. Estas

versoes permutadas consistem na reordenacao dos pizels aleatoriamente na imagem.

by, = Lol (2.4)

Onde hg corresponde a média dos valores de todos os pizels da imagem de homo-
geneidade obtidos da imagem razao e; h, representa a média dos valores de todos

os pizels obtidos das versdes permutadas desta imagem. Estudos mais aprofunda-
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dos acerca do indice M e suas propriedades estatisticas podem ser encontrados em
Gomez et al. (2017) e em Gomez et al. (2019).

2.4.2 Técnicas de classificacao

Nos algoritmos de classificagao mais usuais nos softwares de processamento de ima-
gens, a distribuicao gaussiana é adotada como modelo de distribui¢dao dos dados, algo
que néo é recomendado para o dado de radar em virtude do ruido speckle (BARRETT
et al., 2014). Deste modo, o uso de algoritmos de aprendizado de méquina podem
ser mais recomendados dado que nestes nao se considera distribuicdo a priori dos
dados. O aprendizado de maquina é uma abordagem empirica eficaz para realizar
regressoes e/ou classificagoes (supervisionadas ou nao) de sistemas nao-lineares, ofe-

recendo potencial no &mbito do sensoriamento remoto (LARY et al., 2016).

Visto que estas técnicas podem modelar assinaturas complexas de classes, aceitar
uma grande variedade de dados de entrada para a predicao, e nao admitem distri-
bui¢do a priori para os dados, algoritmos de aprendizado de maquina vém sendo
utilizados amplamente na literatura recente de sensoriamento remoto (MAXWELL
et al., 2018). A classificagao pelo algoritmo Random Forests (RF) (BREIMAN, 2001)
vem ganhando destaque, por apresentar excelentes resultados no que diz respeito a
acuracia de resultados de classificagdo (BELGIU et al., 2016; DINIZ; GAMA, 2019; SICA
et al., 2019).

O algoritmo Random Forests é um estimador supervisionado baseado numa combi-
nacao de classificadores por arvores de decisao, que ajusta suas decisoes baseado em
subamostras do conjunto de dados e usa a média destas para melhorar a precisao
da sua predigao, controlando e evitando o sobreajuste (overfitting). Sua relevancia
nas ultimas décadas ocorre devido aos excelentes resultados de classificagdo e re-
gressao, além de possuir um alto desempenho computacional no processamento de
grandes conjuntos de dados, sendo amplamente empregado nas pesquisas realizadas
pela comunidade cientifica (BELGIU et al., 2016; DINIZ, 2019; SICA et al., 2019).

Na classificacdo de pastagens, as contribuigdes obtidas por Carneiro et al. (2020),
Parente et al. (2019) evidenciam o poder de discriminagao do algoritmo RF com
relacdo a outras classes de uso e ocupagao do solo com acuracias reportadas na
ordem de 90%. Deste modo, o modelo de classificacio empregado nesta pesquisa

serd o modelo Random Forests.
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2.4.3 Sintese de séries temporais

No estudo de séries temporais, a dindmica da informacgao temporal pode ser anali-
sada por meio da transformacao, classificagao, algebra e/ou interpretacao visual dos
dados. Comumente, sdo aplicados redutores estatisticos a fim de se obter métricas
que consigam descrever fenomenos que diferenciem alvos. A sintese das séries tem-
porais por meio de redutores, além de otimizar os processos computacionais devido
a redugao do volume de dados de entrada no processo de classificacao, pode tornar
0 processo mais assertivo uma vez que pode se optar pela entrada de dados sem

redundancia.

Dentre as possibilidades de sintese, estas podem ser obtidas a partir de métricas line-
ares e polares (KORTING, 2012). Sao entendidas como métricas lineares, estatisticas
como a média, desvio-padrao, valor minimo, valor maximo entre outras estatisticas
descritivas do conjunto de dados. As métricas polares podem ser obtidas apés pro-
jetar uma série temporal para um espago polar (KORTING et al., 2013). Para tanto,
é necessaria a transformacao dos valores da série temporal em coordenadas polares
garantindo que estes criem uma geometria fechada. Desta forma, podem ser estima-
dos parametros como a area da geometria, bem como sua excentricidade, balanco
polar, desvio de forma entre outros. Na Figura 2.3 é mostrado um esquema para

computacao dos atributos na série temporal em funcao de uma geometria polar.

Figura 2.3 - Associagdo de valores de uma série temporal a determinado dngulo (esquerda),
geometria fechada formada a partir da transformagdo dos valores para um
plano polar (direita).
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Fonte: Korting et al. (2013).

Além destas técnicas de sintese de séries temporais, ainda é possivel estimar para-
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metros relacionados a distribui¢oes especificas de cada tipo de dado. Deste modo,
¢ conhecido o fato de que os dados 6pticos, em virtude do seu ruido ser aditivo
(diferente do radar onde adota-se o ruido multiplicativo) sdo por natureza aderentes
a distribui¢do normal. Contudo, para os dados SAR esta realidade é diferente com

ressalvas para diferentes formatos (intensidade ou amplitude, por exemplo).

O teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov (KS) pode ser empregado nestes casos
para verificar a aderéncia de conjuntos de dados a distribui¢oes estatisticas. Dado o
modelo multiplicativo dos dados, no formato em intensidade, o teste KS, foi usado
para testar a aderéncia dos dados de radar a distribuicio Gama, cuja fungao de

densidade de probabilidade para uma variavel aleatéria X é expressa por:

f(x;&;@):%parax>06ﬁ,9>0 (2.5)

onde os parametros correspondem, respectivamente, aos parametros de forma e es-

cala da funcao Gama.

Para estimar os parametros da distribuicao Gama, varias formas podem ser encon-
tradas na literatura desde métodos mais consagrados como o Estimador de Maximo
Verossimilhanga (MLE), Método dos Momentos entre outros. Nesta pesquisa, optou-
se por utilizar o método Closed Form proposto por Ye e Chen (2017). Neste método,
os parametros sao derivados com base no MLE, todavia sao ponderados para que

nao haja tendéncia. Os estimadores & e 0 sdao obtidos pelas expressoes 2.6 e 2.7.

2 NZN, z;
ko = =1 2.6
0 N Zivzl wiln(:ci)—zyzl In(xz;) Eivzl T; ( )

éo = ﬁ (N Zz]il ziln(z;) — Zf\il In(x;) Ziil xl) 27)

E a correcao para a tendéncia é dada por

i1 1 [ af 2 (_k 4k
=k —x <3k0 E (1+(}fo) G (1+/§o)2) (28)
0 = -0, (2.9)



Dado o exposto na literatura levantada, a utilizacdo de algoritmos de classificagao
nao-paramétricos associados a dados combinados de sensoriamento remoto, 6ptico e
de micro-ondas, podem gerar resultados promissores. A utilizacao de atributos que
consigam expressar aspectos espaco-temporais pode auxiliar na representacao da
dindmica de classes de uso e cobertura da Amazonia brasileira, visando discriminar
diferentes classes de pastagens. Deste modo, na Secao seguinte sao descriminados os

materiais e métodos utilizados nesta pesquisa.
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 Caracterizacao da area de estudo

A drea de estudo (Figura 3.1) localiza-se entre os municipios de Roraindpolis e Sao
Luiz, na regiao Sudeste do estado de Roraima. O estado de Roraima, por sua vez
estd inserido no bioma Amazodnia e faz parte do grupo de estados que compodem a
Amazonia Legal. Em virtude de o estado estar inserido em sua maioria no hemisfério
norte, o periodo de maior incidéncia de chuvas e secas sao ligeiramente diferentes
daqueles do restante do bioma. Todavia para a por¢ao sudeste, que esta sob maior
influéncia do regime climético amazonico, seu periodo seco é compreendido de de-

zembro a marco e o chuvoso de abril a novembro (XAUD, 2013).

Figura 3.1 - Area de estudo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O estado é composto majoritariamente por florestas nativas, formagdes nao-florestais
(caracteristicas de cerrado) e pastagens, segundo o mapeamento mais recente execu-
tado pela iniciativa MapBiomas, para o ano de 2019 (MAPBIOMAS, 2020). O clima,
segundo a classificagdo de Képpen (KOPPEN; GEIGER, 1928), é predominantemente

“Am”. A precipitacao na regiao varia de 2.200 a 2.800 mm por ano. O relevo é predo-
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minantemente plano, compreendido em até 200 m de altitude. No entanto, nas suas
latitudes mais altas — fronteira com Venezuela e Guiana — as altitudes sao superiores
a 800 m, onde situa-se o Monte Roraima (ALVARES et al., 2013).

O monitoramento da regiao de estudo pode ser considerado particularmente estra-
tégico dada a sua proximidade com terras indigenas e areas de preservacao. Na
Figura 3.2 sdo demonstrados os limites da area de estudo da pesquisa, bem como
os limites das unidades de conservacao e terras indigenas mais proximas. Ao consi-
derar tais fatores, o monitoramento de pastagens torna-se essencial visto que esta
area encontra-se sob bastante pressao em decorréncia das grandes extensoes de terra
voltadas para atividades agropecuarias. Cortada pelas BR-174 e BR-210, esta regiao
possui trafego intenso, em decorréncia de interligar as capitais Boa Vista e Manaus
(BR-174) assim como interligam o extremo Sul e Sudeste de Roraima com o restante
do estado (BR-210).

Figura 3.2 - Proximidade da area de estudo em relacdo a unidades de conservacao e reser-
vas indigenas.
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3.2 Dados

Os dados utilizados para o desenvolvimento desta pesquisa incluem conjuntos de
imagens de sensoriamento remoto (SR) e dados de campo, tais como pontos coleta-
dos com equipamentos Global Navigation Satellite System (GNSS), imagens de alta
resolucao provenientes de sensores embarcados em Aeronaves Remotamente Pilota-
das (ARPs) além de fotografias e informagoes gerais. A campanha de campo ocorreu
no periodo de 09/03/2020 & 13/03/2020. Os dados de SR que compoem o conjunto

de dados sao imagens dos sensores embarcados nos satélites Sentinel-1 e Sentinel-2.

Os dados de SR obtidos compdem uma janela temporal de dois anos, garantindo
o predominio de dados para o ano de referéncia, no caso 2019 (com imagens de
julho/2018 até junho/2020). Esta janela temporal permite a obten¢ao de uma série
temporal mais densa para a geragao das métricas temporais, o que a torna capaz
de registrar, de forma mais adequada, a variagdo do vigor vegetativo das pastagens
e variacoes climaticas, dado que os pastos sao alvos bastante susceptiveis a tais
variagoes (FERREIRA et al., 2013).

3.2.1 Sentinel-1

O Sentinel-1, lancado em abril de 2014 (Sentinel-1A) e abril de 2016 (Sentinel-1B),
é um sistema sensor de micro-ondas que opera em banda C, com diferentes modos
de aquisi¢ao, que incluem o modo Interferometric Wide Swath (IW). Este modo de
aquisicao € indicado para aplicagoes de mapeamento de uso e cobertura e possui
uma resolugao espacial de 5 x 20 m em range e azimute, respectivamente. Neste
modo, o sensor adquire as imagens em duas polarizac¢oes, que podem ser HH e HV
ou VV e VH, com uma faixa de imageamento de 250 km e um intervalo de revisita
de seis dias, considerando os dois satélites (ESA, 2013). O método IW, com aquisi¢ao

nas polarizagdes VV e VH foi o escolhido para a pesquisa.

No conjunto de dados do Sentinel-1, alguns pré-processamentos sao executados nos
dados para obtencao das imagens ortorretificadas e calibradas para o coeficiente de
retroespalhamento (og). O 0y pode ser descrito como uma medida normalizada para
a intensidade de cada pixel. Dentre os pré-processamentos estao inclusos: remocao
dos ruidos de borda e termais, calibracao radiométrica e ortorretificagio (GOOGLE
EARTH ENGINE (GEE), 2018). Para a ortorretificacao, sao utilizados modelos digitais
de elevacao do SRTM 3 arco de segundo para as érbitas onde existam a disponibi-
lidade deste e a imagem é disponibilizada com tamanho de pixel de 10 m. Contudo

para atender a componente com resolugdo mais baixa, foi feita uma reamostragem
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no dado, resultando num dado com tamanho de pixel de 20 m. Cabe salientar que
ha uma limitacao no poder de analise dos dados em virtude do conjunto de dados
ser disponibilizado com o dado ja calibrado, inviabilizando analises em atributos
extraidos a partir da informacao de fase da onda. Ainda assim, o acesso rapido e
eficiente promovido pelo Google Earth Engine (GEE) para estes dados fomenta a

utilizagao destes para o teste de diferentes metodologias.
3.2.2 Sentinel-2

O Sentinel-2, lan¢ado em junho de 2015 (Sentinel-2A) e em margo de 2017 (Sentinel-
2B), sdo satélites gémeos que possuem um sensor multiespectral (Multispectral Scan-
ner Instrument - MSI) com 13 bandas, variando de 400 & 2.200 nm aproximada-
mente. Dentre suas caracteristicas, cabe destacar que este sensor possui 4 diferentes
bandas espectrais para a faixa referente ao red edge, além de bandas referentes ao
azul, verde, vermelho e infravermelho préximo com resolugdes espaciais distintas,
variando de 10 a 60 m. A constelacdo possui um intervalo de revisita de cinco dias,

considerando os dois satélites (ESA, 2015). Suas bandas estao descritas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Bandas espectrais do Sentinel-2A (S2A) e Sentinel-2B (S2B).

Nome 5 (m) A (nm)

B1 (Aerossdis) 60 443.9 (S2A) / 442, 3 (S2B)
B2 (Azul) 10 496,6 (S2A) / 492,1 (S2B)

B3 (Verde) 10 560 (S2A) / 559 (S2B)

B4 (Vermelho) 10 664,5 (S2A) / 665 (S2B)
B5 (Borda do vermelho 1) 20 703,9 (S2A) / 703,8 (S2B)
B6 (Borda do vermelho 2) 20 740,2 (S2A) / 739,1 (S2B)
B7 (Borda do vermelho 3) 20 782,5 (S2A) / 779,7 (S2B)
B8 (Infravermelho Préximo) 10 835,1 (S2A) / 833 (52B)
B8A (Borda do vermelho 4) 20 864,8 (S2A) / 864 (S2B)
B9 (Vapor d’dgua) 60 945 (S2A) / 943,2 (S2B)
B11(Infravermelho de ondas curtas 1) 20 945 (S2A) / 943,2 (S2B)

B12 (Infravermelho de ondas curtas 2) 20  2202,4 (S2A) / 2185,7 (S2B)

0 = Resolucao espacial. A = Comprimento de onda.

Fonte: ESA (2015).

Visando manter periodicidade, érbita e caracteristicas consistentes, para a execugao
desta pesquisa foi utilizado um conjunto de imagens SAR do sensor abordo do
satélite Sentinel-1A. Para o Sentinel-2, o nivel de processamento do dado utilizado

foi o Level-2A (L2A) que corresponde ao dado em superficie de reflectancia (SR).
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O conjunto de dados utiizados para compor as séries temporais, Optica e SAR,

utilizadas na pesquisa estao descritos na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Caracteristicas das imagens utilizadas para a construgao das séries temporais.

Sentinel-1 Sentinel-2
Satélite (sensor) SIA 524 e 528
(C-band SAR) (ambos MSI)
. . 92530/53
*
(()tr.];lta rela“(‘i’a) 38480/83 (20NQG, 20NQF
wes ha grade 20NRG, 20NRF)
Tamanho 20
de pixel (m)

Horério de passagem . .
aproximada (UTC) 09:45 14:30
Intervalo temporal 01-07-2018 a 30-06-2020

N” de imagens 60 145
(aquisi¢oes)
B3, B4, B5, B6, B7,
Bandas VVie VEE 1 3e BSA. Bl e B12
Nivel de processamento GRD (IW) L2A
Direcao de imageamento Descendente

* Equivalente ao conceito de érbita-ponto prevalente nas imagens da constelacao Landsat.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Deste modo, foram utilizadas 60 imagens SAR, ou seja 120 canais (60 para cada
polarizacao). Bem como, da mesma forma, foram utilizados 9 canais de 145 imagens

Opticas, que totalizam 1305 canais.
3.2.3 Trabalho de campo

A campanha de campo objetivou fornecer subsidios para conhecimento, treinamento
e validacao dos dados gerados pela pesquisa. Para a definicdo das classes a serem
discriminadas, diferentes amostras de pastagens foram coletadas em campo. Com
base nestas amostras, foram definidas duas classes a priori: Pastagem Herbacea e
Pastagem Arbustiva, cujas definigbes encontram-se na Sec¢ao 2.2, em concordancia
com o projeto TerraClass. Na Figura 3.3 estao dispostos os pontos visitados em

campo com amostras de diferentes pastagens.
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Figura 3.3 - Pontos de GNSS das pastagens visitadas em campo.

Legenda

Pontos de campo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a densificacdo de amostras, uma chave de interpretacao foi criada para de-
teccao das pastagens em imagens de sensoriamento remoto, com o sensor presente
no Sentinel-2, com auxilio dos dados de campo. Na Figura 3.4 é apresentada uma
descricao de como essas duas classes de pastagens ocorrem na imagem de satélite,
acompanhados de imagens para exemplificar a ocorréncia destas em escalas diferen-
tes (Orbital, ARP e fotografia in loco).
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Na Figura 3.5 é evidenciada a distribuicdo dos pontos densificados pela area de
estudo baseados na chave de interpretagao, incluindo os pontos coletados em campo,
totalizando 100 pontos para pastagens (sendo 53 pontos para Pastagens Herbéceas
e 47 para Pastagens Arbustivas). A imagem de referéncia utilizada para densifica¢ao
dos pontos foi uma imagem que representa uma mediana das imagens obtidas pelo
sensor Sentinel-2/MSI com resolu¢do de 20 m para o periodo de 23 de fevereiro a
28 de marco de 2020 a fim de coincidir com o periodo de campo. Foi optado pela
estatistica referente a mediana devido a menor probabilidade de se considerar no

calculo pizels com a ocorréncia de nuvens ou sombras de nuvem.

Cabe salientar que as amostras (pontos) foram obtidas de forma a evitar bordas
e/ou transigoes entre diferentes classes, para que nao haja contribuicao do efeito de
borda na aquisicdo dos valores. Foram considerados imageamentos obtidos até 15
dias antes e 15 dias depois do periodo de campo, para obtencao de cenas com menor

alteracOes possiveis.

Figura 3.5 - Distribuicao espacial dos pontos de campo juntamente com pontos gerados
com base na chave de interpretacao.

Legenda:

- Pastagem Arbustiva
Pastagem Herbacea

0 5 10 km

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.2.4 Mapas de uso e cobertura do solo

Dentre os dados auxiliares utilizados para o melhor entendimento da dinamica de
uso e ocupagao da area de estudo, mapas de uso e cobertura do solo foram obtidos
dos projetos TerraClass e Mapbiomas. Estes mapas foram combinados afim de se
obter amostras de classes presentes em ambos os mapeamentos (desconsiderando a
pastagem, pois foi coletada em campo e densificada a partir de interpretagao visual),
tornando-as assim mais consistentes. Para tanto, foi necessario compatibilizar as

legendas dos mapeamentos realizando algumas generalizagoes de classes.

E importante salientar que ambos os mapeamentos sido realizados com base em
colecoes de cenas Landsat, com resolucao espacial de 30 m. Entretanto, suas meto-
dologias se diferem e, por conseguinte, suas classes também. Desta forma, na area
de estudo abordada nesta pesquisa, as classes predominantes mapeadas pelo pro-
jeto TerraClass (no ano de 2014) correspondem as classes de "Vegetagdo natural
florestal primaria', "Vegetacao natural florestal secundaria’, "Pastagem cultivada
arbustiva', '"Pastagem cultivada herbécea', "Area urbanizada", 'Corpos d’dgua'e
"Nao-observado". J4 para o projeto Mapbiomas (para o ano de 2019), as classes
predominantes sao "Formagao florestal", "Pastagem", "Infraestrutura urbana'e "Rio,
lago e oceano". Na Tabela 3.3 sao apresentadas as classes com suas respectivas le-

gendas e a correspondéncia feita entre os mapeamentos.

Tabela 3.3 - Correspondéncia de classes predominantes presentes nos mapeamentos de uso
e cobertura do solo para a area de estudo.

TerraClass 2014 Mapbiomas 2019
Vegetacao natural florestal priméria -
Vegetacao natural florestal secundéria Formagao florestal
Pastagem cultivada arbustiva
Pastagem cultivada herbacea

Pastagem

Area urbanizada Infraestrutura urbana
Nao observado
Corpos d’agua - Rio, lago e oceano

Em negrito, a nomenclatura adotada para as classificacbes subsequentes.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Em suma, além das diferencas tematicas e de método, ¢ importante destacar a des-
correlacdo temporal dos mapeamentos. Até a data da presente pesquisa, o ultimo

mapeamento disponivel no TerraClass para a area de estudo é referente ao ano de
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2014. Enquanto que, para o Mapbiomas, o iltimo mapeamento disponivel é para
o ano de 2019, ano de referéncia adotado para esta pesquisa. Contudo, apesar da
diferenca temporal dos mapeamentos, apés a compatibilizacao das legendas, ao re-
alizar a combinacao destes mapas é possivel obter classes consistentes (invariantes)

ao longo do tempo.

A classe "Nao observado'presente no mapeamento executado pelo TerraClass em
2014 nao obteve nenhuma correspondéncia com o mapeamento executado pelo Map-
biomas em 2019 por tratar-se de uma classe que corresponde a areas recobertas por
nuvens e/ou sombras de nuvem na época do mapeamento. Para esta classe em especi-
fico, foi tratada como area fora da combinagao (presente no resultado da combinagao

dos dois mapas).

Um total de 50 pontos, referente a combinacao das legendas pertinentes a "Forma-
cdo florestal’, "Area urbanizada'e "Corpos d’dgua'foram coletados para compor a
Etapa 1 do processo de classificagdo. Esta etapa consiste em classificar as principais
classes de uso e cobertura do solo elencadas para a area de estudo com trés conjun-
tos distintos de dados, que correspondem aos dados derivados das séries temporais
Opticas, de radar e da combinacao destas. Nesta etapa, as classes de pastagem serao
agrupadas e consideradas como apenas "Pastagem'a priori. Desta forma, totalizam-
se 250 pontos. Na Figura 3.6 estao ilustrados os mapeamentos de uso e ocupagao
do solo, bem como o resultado da combinacao destes, apds a compatibilizagdo das

legendas, que estao dispostas na Tabela 3.3.

Adicionalmente, apdés a execucao da Etapa 1, o resultado pertinente a classe de
pastagem sera reclassificado com o intuito de estratificar a classe em "Pastagem
arbustiva'e "Pastagem herbéacea'. Esta etapa serd referida no decorrer do documento

como Etapa 2 a partir deste ponto.
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Figura 3.6 - Mapas de uso e cobertura do solo utilizados para a drea de estudo: A) Terra-
Class 2014; B) MapBiomas 2019 e C) Combinagao dos mapeamentos.

* As éreas de cor preta correspondem a dreas nao concordantes entre os mapeamentos.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.3 Processamento dos dados

Nesta secao sao detalhados os processos referentes a metodologia adotada para o
desenvolvimento da pesquisa. Na Figura 3.7 é esquematizado o fluxo metodoldgico,
que é organizado em trés fases distintas: i) referente aos diferentes tipos de dados de
entrada (ja descritos anteriormente), chamada Dados; ii) relativo a preparagao, ma-
nipulagao dos dados de entrada e geracao de conjuntos de atributos, denominada de
Processamento e iii) relativo a identificagdo e discriminagao das classes de interesse,

denominada de Classificacao e Validacao.

A fase de Processamento é subdividida, para as imagens de radar, na filtragem de
speckle, geracao de indices utilizando a informacao dos canais VV e VH e computacao
de métricas temporais, resultando no conjunto de atributos a ser utilizado para a fase
de Classificacao e Validacao. Para as imagens 6pticas, esta fase consiste em mascarar
as nuvens presentes nas imagens, gerar indices espectrais utilizando a informacao das
bandas compreendidas no espectro do vermelho, infravermelho préximo e de ondas
curtas e computacao das métricas temporais, resultando no conjunto de atributos
Opticos para serem utilizados na fase de Classificacao e Validagao. Por fim, estes
conjuntos de atributos resultantes sao corregistrados para dar origem a um terceiro
conjunto de dados que integra os atributos gerados pelos conjuntos Opticos e de

radar, que também serao utilizados na fase de Classificacao e Validagao.

Para os dados de campo e mapas de uso e cobertura esta etapa consistiu na utilizacao
destes insumos para a definicdo das classes de interesse, bem como a densificagao
das amostras de pastagem para serem utilizadas como amostras de treinamento e

teste na etapa de Classificacao e Validacao dos dados.

Ja a fase de Classificagao e Validagdo dos dados é dividida em trés etapas distintas: i)
que consiste na selecao de variaveis a serem classificadas, no processo de classificagao
pelo algoritmo Random Forest, para obtencao de imagens tematicas diferenciando a
classe de Pastagem das demais; ii) na selegdo de varidveis a serem classificadas, no
processo de classificacdo pelo algoritmo Random Forest, para obtencao de imagens
temdticas estratificando a classe de Pastagem em Arbustiva e Herbécea e iii) na

geracao de indicativos de qualidade das Pastagens obtidas na Etapa 2.
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Figura 3.7 - Fluxograma de procedimentos.
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3.3.1 Filtragem de speckle

Para a escolha do filtro redutor de speckle adequado para o cenario proposto nesta
pesquisa, optou-se por realizar uma andlise incluindo os filtros mais simples (Média
e Mediana) até aqueles com técnicas mais robustas, como os propostos por Frost et
al. (1982) (Frost), Baraldi e Parmiggiani (1995) (Gamma MAP), Lee (1981) (Refi-
ned Lee) e de médias nao-locais. Para esta tltima abordagem, foi utilizado o filtro
desenvolvido por Torres et al. (2012), no qual utilizou distancias estocasticas para
determinar a similaridade entre as amostras nao-local e central, para computacao de
uma média nao local visando a redugao do speckle (Stochastic Distance Non-Local
Means - SDNLM). Também foi testado o filtro temporal proposto por Quegan e Yu
(2001) em combinacao com os filtros espaciais anteriormente citados, excetuando-se
o filtro SDNLM. Devido ao filtro SDNLM utilizar médias nao-locais e da técnica
proposta por Quegan e Yu modificar a média das imagens, nao seria adequado

associa-los.

Desta forma, esta analise teve como objetivo encontrar o filtro que obtém o melhor
desempenho na reducao do ruido para esta situagao. Portanto, foi utilizado o indice
M proposto por Gomez et al. (2017) descrito na se¢do 2.4.1. As implementagoes
foram conduzidas nos ambientes de programacao em nuvem utilizando a plataforma
do Google Earth Engine, para computacao e extragdo dos dados e a linguagem de

programacao R para geracao dos graficos e andlise dos dados.
3.3.2 Mascara de nuvens

Para utilizacdo do conjunto de dados épticos, foi necessaria a aplicagdo de uma
mascara de probabilidade de nuvens. Tal procedimento visa atenuar a influéncia
que tais constituintes atmosféricos possam ter no processo de classificagdo. Uma
mascara pré-computada e disponibilizada pela ESA para os produtos processados
no nivel L2A foi utilizada para este fim. Nesta pesquisa o limiar adotado para a
probabilidade de nuvens foi de 10% (i.e., os alvos que apresentam uma probabilidade
acima de 10% de serem nuvens foram mascarados). De forma complementar, visando
compatibilizar o conjunto de dados oOpticos com o de radar, suas bandas foram

reamostradas para 20 m.
3.3.3 Geracgao de indices

Para os dados SAR, com o intuito de realcar a informacao contidas nas imagens com

diferentes polarizacoes, foram computados quatro indices que integram a informa-
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gao proveniente das diferentes polarizagoes das imagens SAR: o Cross-Ratio (CR),
Radar Vegetation Index for Sentinel-1 (RVI) (MANDAL et al., 2020), o Dual Polariza-
tion SAR Vegetation Index (DPSVI) (PERIASAMY, 2018) e, por fim uma adaptagao
do indice NL proposto por Lu et al. (2011). Para o célculo destes indices, foram

consideradas informacoes de intensidade da onda. Estes indices sao dados por:

CR = 24t (3.1)

— oYy
RV I = +/dop U(\)/vgrff(\)/H (32)

dop = -2V —

0 ]
OvvTovh

% +09
DPSVI = 2w ovu (3.3)

1A%

e (3.4)
J& para as imagens opticas, dada a relevancia do registro das interagoes entre as
bandas do vermelho e infravermelho no mapeamento de uso e cobertura do solo,
foram computados os seguintes indices: Normalized Difference Vegetation Index -
NDVI (ROUSE et al., 1974), Normalized Difference Water Index - NDWI (GAO, 1996)
e o Cellulose Absorption Index - CAI (NAGLER et al., 2003). Estes indices sao dados

por:

NIR—pRED
NDVI = [NiRsoren (3.5)
NIR—pSWIR
NDWI = (N1r pswin: (3.6)
SWIR
CAI = eSW1m, (3.7)

onde p refere-se a reflectancia em cada banda presente nas equacoes, RE D é referente
a banda do vermelho, com faixa de comprimento de onda central em aproximada-

mente 664 nm, SWIR, e SWIR5 referem-se as bandas do infravermelho de ondas
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curtas com comprimentos de onda central em aproximadamente 945 nm e 2200 nm,
respectivamente. Em virtude destes indices estarem relacionados, respectivamente,
com o vigor vegetativo, com o status hidrico da vegetagdo (além da detecgdo de
corpos hidricos) e com a profundidade média de absor¢ao de celulose, tornam-se

importantes na discriminacao das diferentes classes de uso e cobertura da terra.
3.3.4 Meétricas temporais

Apods a computacao dos indices de vegetacao elencados na secao anterior, sao adi-
cionadas a série temporal de imagens Opticas 3 canais, totalizando 12 canais de
informacao no volume de dados. Para cada canal, um total de 145 aquisi¢oes foram
coletadas, conforme descrito na tabela 3.2. Ja para as séries de radar, 4 novos canais
sao adicionados, totalizando 6 canais, dos quais possuem 60 aquisi¢coes cada ao longo
do tempo. Desta forma, as métricas temporais foram computadas no eixo do tempo,

por pizel, para cada canal.

Dentre as métricas utilizadas para descrever as séries temporais, estao estatisticas
como a média, somatério, desvio padrao, valor minimo, valor maximo, range (i.e., di-
ferenga absoluta entre o maximo e o minimo), percentis (pio, P25, P75 € Poo), mediana,
prange (i.e., diferenga entre o pgg € p1g) € o coeficiente de variagao (que corresponde
a razao entre o desvio-padrao e a média). Estas métricas sao denominadas como

estatisticas bésicas.

Meétricas polares também foram extraidas para compor o espaco de atributos uti-
lizado para as classificagoes. Para tanto, foi necessario projetar as séries temporais
para um espaco polar visando compor uma geometria fechada para posterior extra-
¢ao de métricas como a area desta geometria, por exemplo. Para realizar o computo
destas métricas foi utilizado a biblioteca stmetrics (SOARES et al., 2020) disponi-
vel na linguagem de programacao python. As métricas polares utilizadas foram a
area da geometria, angulo, area dos quadrantes (@1, Q2, @3 e Q4), Balanco polar,

Excentricidade, Raio de giro e CSI.

Além destas métricas citadas anteriormente, como tentativa de melhor discriminar
a classe de pastagem das demais, as séries temporais de pastagens, nos dados SAR,
foram ajustadas apés o teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov (KS) a distribuigao
Gama, de forma que fosse possivel obter os parametros de forma e escala desta dis-
tribuicao, para cada pixel. Deste modo, duas métricas temporais adicionais foram
computadas para os canais de imagens SAR. Portanto, como resultado da compu-

tagdo das métricas, as séries temporais Opticas foram reduzidas a um conjunto de
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23 meétricas para cada canal e as séries temporais de radar foram reduzidas a 25
métricas para cada canal, totalizando 276 atributos derivados das séries temporais
Opticas e 150 atributos derivados das séries temporais de radar. Um terceiro con-
junto de dados ainda foi gerado com base na combinacdo das métricas derivadas
das séries temporais de dados opticos e de radar, este conjunto é composto de 426

atributos. Na Tabela 3.4, estao sumarizadas as métricas utilizadas neste estudo.

Tabela 3.4 - Métricas utilizadas no processo de classificacao.

Média Média aritmética dos valores da série
Somatério Somatério dos valores da série
Desvio-padrao Desvio-padrao dos valores da série
Minimo Valor minimo da série
L . Maximo Valor maximo da série
Basicas : — . P
Range Diferenga absoluta entre o valor maximo e minimo da série
& temporal
Percentis P10, P25, P75 € Poo dos valores da série temporal
Mediana Mediana da série temporal
prange Diferenca absoluta entre os valores pgg € p1g
0032222;2 de Razao entre o desvio-padrdo e a média
Area Area da geometria fechada
Angulo Angulo principal da forma criada pela visualiza¢ao polar
Area dos Area parcial da geometria, proporcional aos quatro quadrantes
Polares quadrantes da representagao polar (Q1, Q2, Q3 € Q4)

Balango polar

Desvio-padrao das areas por quadrante

Excentricidade

Relacionado a forma da geometria, retorna préximo a 0 quando
a geometria se aproxima de um circulo e 1 se a geometria se
aproxima de uma linha

Raio de giro

Corresponde a distancia média entre cada ponto
dentro da forma e o seu centrdide

CSI

Medida adimensional associada a morfologia da geometria.
Caracteriza o desvio-padrao do objeto para um circulo

Parametros da
distribuicao Gama

Forma (k)

Pardmetro de forma da distribuicdo Gama.
Valores altos indicam aproximagio a uma distribui¢do normal

Escala (6)

Parametro de escala da distribui¢do Gama

Fonte: Adaptado de Korting et al. (2013).
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3.3.5 Corregistro

Para criacdo do conjunto de dados combinados e posterior geracao dos mapas de
diferencas das classificagoes, foi necessario realizar o corregistro dos conjuntos de
dados 6pticos e de radar. O corregistro garante que os pizels de imagens de diferentes
fontes, correspondam posicionalmente no espago geografico (SILVA et al., 2012). Desta
forma, os conjuntos de atributos 6pticos e de radar foram empilhados e, em seguida,

corregistrados.
3.3.6 Anailise exploratéria dos dados para a selecao de variaveis

Com o intuito de explorar o comportamento dos dados, assim como suas caracteris-
ticas estatisticas, essa analise de comportamento das classes visa definir os atributos
que melhor descrevem a separabilidade das classes. Nesta etapa foram avaliados os
comportamentos das diferentes classes que compdem a paisagem presentes na area

de estudo.

Apés a determinacao das classes de interesse e da densificacdo das amostras baseado
na chave de interpretacao, foram gerados bozplots associados com graficos de séries
temporais das classes. Visando estimar o poder de discriminacao dos atributos, foi
utilizada como critério de separabilidade a distancia de Jeffries-Mattusita (JM),
descrita na Equagao 3.8 (RICHARDS; JIA, 2006). Esta distancia, quando parametri-
zada pela distdncia estocéstica de Bhattacharya (b), tem como propdsito mensurar,
num espaco finito compreendido entre 0 e 20%1%, a distancia entre duas distribuicoes

estatisticas.

TMyy) = \/2 (1—etem) (3.8)

onde b, segundo Coleman e Andrews (1979), corresponde

(Ha—p1y)?
oZ+tol

(3.9)

o2 o2
bay) = 3in [i (a +4+ 2)} + 3

com j; e o; representando respectivamente a média e o desvio-padrao da varidvel

aleatéria i(i € x,y) de distribuigdo gaussiana.

No entanto, a formulagdo da Equacgao 3.8 considera apenas a distancia entre duas

distribui¢oes. Supondo uma situagdo multiclasse com n classes, a distancia JM
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média pode ser computada através da média de todas as distancias numa combinagao
das classes tomadas duas a duas (PEREIRA, 2012). A distdncia JM média é dada

por:

‘]MP = 0711‘2 Zz,yzl(a:<y) pJMx,y (310)
Visando a selecao de um subconjunto otimizado de atributos para a classificagao,
foi construida uma matriz de correlagao utilizando a informagao dos atributos pre-
sentes nas amostras das classes, com o intuito de reter apenas aqueles que melhor
diferenciam as classes e que sejam descorrelacionados entre si. Desta forma, para a
execucao deste procedimento foi montado um algoritmo para ordenar os atributos
pela sua distancia JM média, selecionar o atributo com maior distancia JM média e
reter apenas os atributos que, com relagao a ele, possuiam correlacao inferior a 0, 60.
Sucessivamente, o préximo atributo com maior JM média foi analisado e o processo
de exclusao dos atributos foi repetido. Destaca-se que o processo foi repetido até
que o subgrupo de atributos retidos possuissem valores de correlagao inferior a 0, 60

entre si.
3.4 Meétodo de classificacao e avaliagao
3.4.1 Random Forest

O algotitmo Random Forest é um estimador supervisionado baseado numa combi-
nacao de arvores de decisao. Por sua vez, este estimador é capaz de ajustar suas
decisoes baseado em subamostras do conjunto de dados e tem sido amplamente em-
pregado para a classificacdo e predicao de dados, visto seus excelentes resultados
no ambito da classificacao de imagens, como ¢é apresentado na secao 2.4.2. Desta
forma, o modelo de classificacao utilizado foi o disponibilizado na biblioteca scikit-

learn (PEDREGOSA et al., 2011) implementado na linguagem de programagao python.

Na determinagdo dos parametros de classificacao, foi utilizado o método Rando-
mizedSearchC'V. Esta estratégia consiste na busca por pardmetros otimizados uti-
lizando conceitos de validacao cruzada ao treinar e validar o modelo com diferen-
tes parametros, retornando ao final uma configuragao 6tima, segundo parametros
de acuracia, evitando-se o sobreajuste do modelo. Essa estratégia se diferencia da
busca exaustiva basicamente pelo nimero de operacoes, onde a busca exaustiva per-
meia uma combinac¢do de todos os parametros encadeados. Na estratégia utilizada

sao escolhidas diferentes combinacoes de parametros de forma randdémica a serem
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testados. Foram testadas 100 combinacoes diferentes para 10 “folds” de validacao

cruzada, resultando em 1000 ajustes.

Os valores fornecidos para o teste de cada parametro do modelo estdao dispostos
na Tabela 3.5, com os parametros selecionados destacados em negrito. Dentre os
parametros testados estdo o niimero de &rvores (nt), nimero minimo de amostras
necessarias para dividir um né interno (mss), nimero minimo de amostras neces-
sarias para cada né externo (msl), nimero maximo de atributos para dividir um
n6 (mf) e a maxima profundidade de arvore (md). Os pardmetros selecionados fo-
ram os mesmos utilizados para todas as etapas de classificacao e para os diferentes

conjuntos de dados.

Tabela 3.5 - Parametros de entrada para a execugao do algoritmo RandomizedSearchC'V.
Em destaque, estdo os parametros 6timos elencados pela técnica.

Parametros | Valores de entrada no algoritmo
nt | 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450 e 500
mf | ’log2’; 'sqrt’

md | 1,2 3,4,5,6,7 8,09, 10
mss | 1,2,3,4,5,6,7,8,09, 10
msl [ 1,2,3,4,5,6,7, 8,9, 10

U Y Y Y Y Y ) U Y

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4.2 Monte Carlo, indicativos de acuracia e imagens de concordancia

Apés a obtencao dos valores otimizados para a classificagao dos conjuntos de dados,
para as Etapas 1 e 2 da metodologia de classificacao, foi executada a validagao dos
modelos de classificagao. Na validagao destes modelos, foram empregados indicativos
de acurécia obtidos de um experimento Monte Carlo baseado em 1000 iteragoes com

as amostras de teste.

O experimento Monte Carlo permite o estabelecimento de intervalos de credibili-
dade de determinada métrica e o computo de medidas de tendéncia central e de
dispersao tais como média, desvio-padrao, amplitude, entre outros. Portanto, sua
utilizagdo permite ilustrar a variabilidade dos indicativos de acuracia obtidos pelas
classificagoes (LANDAU; BINDER, 2009; ALMEIDA et al., 2010; MARUJO et al., 2017).

Para avaliar se os resultados obtidos nas classifica¢oes sao estatisticamente diferen-
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tes entre si, foi utilizado o teste de McNemar (MCNEMAR, 1947). Este teste baseia-se
nos resultados obtidos em uma matriz de contingéncia 2x2, que representa a pro-
porcao de pizels que foram classificados de forma correta e incorreta pelas diferentes
classificagoes, de forma pareada. Na Tabela 3.6 é representada a matriz de contin-

géncia.

Tabela 3.6 - Exemplo de matriz de contingéncia.

(Classificacao 2
Acertos Erros

Acertos fi1 fi2
Classificacao 1~ Erros for foo
>

Fonte: Adaptada de Foody (2004).

Os elementos da matriz de contingéncia podem ser obtidos a partir dos resultados
das classificagoes, onde segundo Foody (2004), fi; corresponde ao nimero de pizels
corretamente classificado em ambas as classificagoes; fi;j com i; a0s pizels que foram
corretamente preditos em uma classificacao porém erroneamente na outra; e foo

representa os pizels que foram classificados erroneamente em ambas as classificagoes.

A hipdtese nula proposta no teste de McNemar baseia-se na igualdade de fi5 e for,
ou seja, que a mesma proporcao de pizels sera corretamente classificada em ambas
as classificagdes. Para avaliar a significancia do teste, o valor critico do teste qui-
quadrado pode ser obtido conforme a Equagao 3.11. Salienta-se que o valor p foi

utilizado para a verificacdo a um nivel de significAncia de 10 %.

_ 2
X2 - (]}122+];?211) <311)

Como forma de espacializar a concordancia obtida pelos diferentes resultados de
classificagao, foi computada a razao entre os resultados onde a ocorréncia do valor
1 indica concordancia entre as classificagoes e, valores menores ou maiores que este,

indicam diferencas entre os mapeamentos.
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3.4.3 Deteccao da degradacgao

Para se obter indicativos de degradagao das pastagens, na literatura sao encon-
tradas diferentes metodologias que permeiam desde técnicas mais modestas como
a avaliacio de indices de vegetacdo num tempo ¢, especifico (ou seja, monotem-
poral) (ANDRADE et al., 2013b), até andlises mais complexas envolvendo o uso de
séries temporais de indices de vegetacdo provenientes de imagens de sensoriamento
remoto (ANDRADE et al., 2013a). Desta forma, para esta pesquisa optou-se por utili-
zar, para a geracao de indicativos de degradacao, a informacgao proveniente de séries

temporais de sensoriamento remoto por meio da extracao de métricas temporais.

Para esta classificacao, foram desprezados os valores 1% menores e maiores da série
temporal do NDVI para cada pixel. Com os valores restantes, calculou-se a me-
diana a fim de representar a série temporal neste pixel que, posteriormente, teve
seu valor normalizado pelos valores do 1° e 99° percentil desta mesma série (para
obtencao de valores aproximadamente entre 0 e 1). Uma vez realizada esta opera-
¢do para cada pixel da imagem, a intensidade de degradacao foi definida em Se-
vera (NDV1,, < 0,4), Moderada (0,4 < NDVI,, <0,5), Leve (0,5 < NDVI,, <
0,6) e Ausente (NDVI,, > 0,6), onde NDVI,, é o valor mediano, normalizado,
da série temporal do NDVI aparado em 1%. Este fatiamento do NDV I, pode ser

visualizado graficamente na Figura 3.8.

Para os dados SAR, o processo ocorreu de forma similar ao 6ptico. No entanto,
na auséncia de um atributo diretamente relacionado a degradacao de pastagens, foi
realizada uma regressao linear multipla com relacao ao N DV [,,,, utilizando um con-
junto de atributos SAR. Para selecao dos atributos, foi utilizada a técnica stepwise
onde foram adicionados e removidos os atributos da equacao de modo que restaram
apenas aqueles atributos que apresentaram um aumento na explicagdo do modelo

(i.e., aumento do coeficiente de determinagao).

Para o conjunto de dados combinados, o método utilizado foi o mesmo para os dados
6pticos. Tendo em vista que o método utilizado no conjunto de dados SAR foi uma
regressao para aproximar-se dos dados Opticos, optou-se por manter a prevaléncia,

caso haja, dos dados épticos.
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Figura 3.8 - Procedimentos para obtencdo de indicativos de degradacao de pastagens ba-
seado em séries temporais de NDVI.

T ---pgg-

NDVI

* -+ *Mediana - - -

g -p1- - .
Tempo———>
Fatiamento | Degradagao
NDVI,, <0,4 —— Severa
Normalizagdo » 0,4< NDVI, <0,5 —— Moderada
0,5< NDVI, <0,6 —— Leve
0,6 < NDVI,, ————— Ausente

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a validagdo destes indicativos de degradagio, os dados obtidos em campo (ano-
tagoes, pontos GNSS e imagens aéreas obtidas por ARP) foram fundamentais na
definicao das classes das amostras. De forma similar a chave de interpretacao gerada
para densificar as amostras de Pastagem ao longo da area de estudo, uma chave
de interpretagao baseada nas imagens de satélite (Sentinel-2) e nas imagens aéreas
foi gerada para definicao do indicativo de degradacgdo para cada uma das amostras

utilizadas.

Foram adotados quatro niveis com base nos dados obtidos em campo: Ausente, Leve,
Moderada e Severa. Para o nivel Ausente, sdo considerados pizels que ndo apresen-
tam indicativos de degradacao; o nivel Leve, pizels que apresentam leves indicios
de degradacao (i.e., densidade menor de forrageiras); o nivel Moderado, pizels que
apresentam, além de uma menor densidade de forrageiras, coloracao mesclada a co-
loragdo do solo; e o nivel Severo, que esta associado a pizels que sdo formados por
uma maior contribuicao do solo, possuindo coloragao mais préoxima a resposta do
solo associada a uma baixa densidade de forrageiras. Na Figura 3.9 estao dispostas as
classes juntamente com suas descrigoes quanto a ocorréncia nas imagens Sentinel-2

e as produzidas por ARP em campo.
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Figura 3.9 - Chave de interpretacdo para atribuicado de indicativos de degradacao de pas-
tagens para as amostras utilizadas na validagdo dos métodos utilizados.

Imagem de referéncia

Sensor: Sentinel-2
Composigao: cor natural
Data: margo/2019

Imagem aérea (ARP)

Sensor: DJI Phantom 4 PRO (CMOS 1")
Composigao: cor natural
Data: margo/2019

Nivel 1 - Ausente

Cor: Tons de verde (periodo
seco)

Caracteristicas:

- Textura lisa

- Homogénea
Composigao: Cor verdadeira

Sensor: Sentinel-2A MSI

Resolugéo: 20m

Nivel 2 - Leve

Cor: Tons de verde claro
(periodo seco)

Caracteristicas:

- Textura lisa

- Densidade de forrageiras
ligeiramente menor.
Composigao: Cor verdadeira
Sensor: Sentinel-2A MSI|

Resolugao: 20m

Nivel 3 - Moderada

Cor: Tons de branco (solo) e
verde claro (periodo seco)

Caracteristicas:

- Textura lisa

- Forte presenga de solo
Composigao: Cor verdadeira

Sensor: Sentinel-2A MSI

Resolugao: 20m

Nivel 4 - Severa

Cor: Predominancia de branco
(solo) e um leve tom de verde
claro (periodo seco)
Caracteristicas:

- Textura lisa

- Predominancia de solo.
Composicgao: Cor verdadeira
Sensor: Sentinel-2A MSI

Resolugao: 20m

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados serao apresentados também de forma a considerar apenas duas classes:

Ausente e Degradado. A classe Degradado nas imagens com apenas duas classes

corresponde a uma generalizacao dos 4 niveis estipulados anteriormente. Deste modo

é possivel aferir a sensibilidade dos conjuntos de dados a indicativos de degradacc¢ao

das pastagens.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Avaliacao de filtros de speckle

A primeira parte da metodologia empregada é a relacao de um filtro redutor de spec-
kle a ser aplicado nas imagens que compoem a série temporal de imagens SAR. Para
escolha do filtro adequado para esta pesquisa, seis diferentes filtros foram avaliados
conforme exposto na Sec¢ao 2.4.1. Todos os filtros foram testados com trés diferentes
janelas de processamento (3x3, 5x5 e 7x7), com exce¢ao do filtro Refined Lee devido

a sua equacao fixar a janela de processamento numa vizinhanca 7x7.

Diferentes valores de NEL foram computados devido a associacao realizada do filtro
Gama MAP com o filtro desenvolvido por Quegan e Yu (2001) (QY). Como o paré-
metro NEL integra a equacao do filtro de Gama, a computacao valor de NEL varia
de acordo com a janela de processamento aplicada no filtro QY. O valor de 4,4 foi
computado a partir de dreas homogéneas da imagem, sem associacao ao filtro QY e,
para suas diferentes combinagoes com o filtro QY os valores de 9,69, 13,09 e 14, 85
foram utilizados. Consideraram-se 30 observagoes para a composicao do filtro QY,

que corresponde a um ano de dados (13/03/2019 & 13/03/2020).

Os pesos para a computacao do filtro SDNLM sao computados a partir do valor p
conforme descrito por Doblas et al. (2021). Desta forma, o pardmetro n corresponde
a um limiar adicional para a computacao do valor p. Foram testados os valores de
0,8,0,9 e 0,99 para este parametro. Adicionalmente foram testados 4 possibilidades
de janelamento para a busca (9x9, 11x11, 13x13 e 15x15). Todos estes testes foram
conduzidos no ambiente de programacao em nuvem Google Earth Engine (GEE),
por meio da linguagem de programacao Javascript. Na Tabela 4.1 sao apresentados

todos os parametros avaliados dos filtros.
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Tabela 4.1 - Parametros testados para os diferentes filtros de speckle.

A : - . Gama Quegan  Refined
Parametros \ Filtros | Média Mediana Frost MAP SDNLM Yu Tee
Janela de 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3
Processamento 5x5 5x5 5x5 5x5 5x5 5xb X7
7 <7 <7 <7 =<7 <7
9x9
Janela de 11x11
Busca 13x13
15x15
4,4
9,69
NEL 13,09
14,85
0,8
n 0,9
0,99
Observagoes 30

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a escolha do filtro mais adequado, foi utilizado o indice M, descrito na se-
¢ao 2.4.1. Para cada filtro testado, foi construida uma rotina no GEE para que fosse
computado, num dado recorte da area de interesse, as métricas que compodem o
primeiro termo (que avalia a preservacao das estatisticas da imagem filtrada - a par-
tir deste ponto tratada como componente de suavizagao) e o segundo termo (que
avalia estruturas remanescentes na imagem razao, utilizando a homogeneidade de

Haralick - tratada a partir deste ponto como componente estrutural) da equagao.

Dado o volume de combinagdes (total de 91 testes) e com o intuito de facilitar a
visualizacao, os resultados desta andlise foram agrupados. Na Figura 4.1, os resul-
tados estdo apresentados para os testes considerando os filtros espaciais (A) e a
combinacao do filtro temporal associado aos espaciais (B), destacando-se apenas os
filtros que apresentaram o melhor desempenho (menor valor do indice M) dos seus
respectivos grupos. Os resultados estao representados num plano que demonstram

suas posigoes conforme os valores obtidos em cada uma das componentes.
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Na Figura 4.2 estao apresentados os resultados derivados da imagem avaliada (origi-
nal), filtrada e da razao entre elas, para os filtros Refined Lee com janela 7x7, Média
com janelamento de 5x5 e SDNLM com janela de processamento de 5x5, janela de
busca 15x15 e n de 0, 8. Observa-se que ha uma diminuic¢ao de fei¢des estruturais nas
imagens razao (destacado pela seta vermelha) associados a um melhor desempenho
obtido no indice M. Na Tabela 4.2 estao dispostos os resultados do calculo do indice

M e suas componentes para os filtros em destaque na Figura 4.1.

Tabela 4.2 - Valores do indice M e suas componentes para os filtros destacados. Valores
em negrito representam os melhores resultados para cada componente.

Filtros 0, 25 >< TE]YL,[L 200 x 5h X O, 75 M
(suavizagao) (estrutural)

SDNLM (5x5, 15x15, 0,8) 7.46 4,32 11,78
Mediana 5x5 4,72 8,10 12,81
QYs,3Gama 3x3 13,05 1,11 14,15
QY 7,7Frost 3x3 5,64 8,62 14,25
QYs.5Mediana 3x3 7,59 7,15 14,74
Média 5x5 4,80 10,05 14,86
Frost 5x5 4,77 10,22 14,99
Gama 5x5b 7,38 8,72 16,10
Refined Lee Tx7 34,10 22,25 56,35

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dentre os filtros que obtiveram os melhores resultados, destaca-se a combinacao do
filtro QY associado ao filtro Gama MAP, ambos com janela de processamento de
tamanho 3x3 pizels, dada a maior preservagao dos elementos estruturais na ima-
gem filtrada, ou seja, menor valor na segunda componente (estrutural). Apesar de
ser considerado um filtro simples, o filtro da Mediana com janelamento de 5x5 pi-
zels obteve o segundo melhor desempenho considerando o valor do indice M e o
melhor desempenho, quando considerada apenas a componente de preservagao das
propriedades estatisticas da imagem, ou seja, menor valor na primeira componente
(suavizagao). J& o filtro SDNLM com uma janela de processamento de 5x5 pizels,
com uma janela de busca 15x15 pizels e np com valor de 0, 8 obteve o melhor (menor)
indice M, em decorréncia do valor equilibrado nas componentes de suavizagao e

estrutura.
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O resultado do indice M, nos dois filtros que obtiveram os melhores desempenhos,
abre espago para uma discussao acerca da complexidade e custo computacional
associado na producgao de séries temporais filtradas. Entretanto, devido ao maior
ganho na componente estrutural e o melhor desempenho no indice M, nesta pes-
quisa sera utilizado o filtro SDNLM nas configuragoes supracitadas. Isto é, todas as
imagens SAR utilizadas para a composicao das séries temporais foram filtradas pelo
filtro SDNLM com janela de processamento de 5x5 pizels, com uma janela de busca
15x15 pizels e n com valor de 0, 8; e a extracdo de métricas temporais ¢é realizada a

partir das imagens filtradas.

A priorizagao pela componente estrutural (w = 0,25) parte da hipdtese de que parte
da diferenca entre os alvos de pastagem herbacea e arbustiva ocorre justamente na
estrutura interna da pastagem. Desta forma, uma perda de detalhes na estrutura
das feigdes pode ocasionar uma perda no poder de discriminac¢do das classes (no

caso de uma suaviza¢ao excessiva dos dados).
4.2 Analise exporatoria e selecao de dados
4.2.1 Dados SAR

Na Figura 4.3 sao ilustrados graficos do tipo bozplot a fim de se conhecer a dispersao
béasica dos dados SAR nos seus 6 canais (VV, VH, CR, RVI, DPSVI e NL). Adi-
cionalmente, na mesma figura, sao apresentadas séries temporais formadas a partir
da média didria dos valores das amostras (e o intervalo de credibilidade de 90%
deste valor representado na drea sombreada) de cada classe uso e cobertura da terra
de interesse neste estudo (Formacao Florestal, Area Urbanizada, Corpos D’Agua e

Pastagem) para todos os canais.

Para construcao de ambos os graficos, foram utilizados os dados filtrados. Os dados
coletados sao referentes as amostras obtidas na campanha de campo somadas as
amostras obtidas por meio da combinac¢ao dos mapas de uso e cobertura do solo
utilizados. Um total de 250 pontos (50 para cada classe, com excegao da classe Pas-
tagem, que conta com 100 pontos) foram utilizados nesta analise que, ao adicionar a
componente temporal, resultam num conjunto de 250 pontos x 60 imagens ao longo

do tempo. Ou seja, um total de 15000 amostras para os dados SAR.

Ao observar o comportamento da classe Corpos D’Agua, nota-se que estes apre-
sentam valores consideravelmente baixos, sobretudo nos dados em ~° nas polariza-

¢oes VV, VH e no indice NL. Isso se deve ao fato de que, dada a geometria de
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imageamento do radar e do comprimento de onda das micro-ondas, a interacao da
energia emitida pelo radar com os corpos hidricos é minima, podendo ser conside-
rada como areas de auséncia de informacao, neste caso. Ao se considerar os indices
extraidos a partir destas polarizagoes (com exce¢ao do NL), os valores equiparam-se

para as demais classes dificultando a priori uma boa diferenciacao.

As classes Area Urbanizada e Formacio Florestal, na polarizaciao VV, apresentam
valores proximos, acarretando numa confusdo entre as classes ao longo do tempo.
Contudo, devido & maior amplitude de variacdo presentes na classe Area Urbani-
zada, espera-se que atributos como a amplitude, desvio-padrao e/ou coeficiente de
variagao sejam importantes na discriminacao destes alvos, por representar a varia-

bilidade dos dados.

Na polarizacao cruzada, sao registradas com maior intensidade interagoes do tipo
volumétrica, visto que sao emitidas pelo sensor ondas na polarizacao vertical e regis-
tradas apenas ondas que retornaram na polarizacao horizontal. Desta forma, nota-se
um aumento na magnitude do sinal das classes Formacao Florestal e Pastagem na

polarizacdo VH, com relacio a classe Area Urbanizada.

E possivel observar uma semelhanca no comportamento temporal dos alvos nos
indices derivados a partir das polarizagdes (com excegao do NL), porém observa-se
que as magnitudes sao diferentes, o que pode indicar uma possivel correlagao entre
os atributos que serdo derivados destes indices. Nos indices RVI, DPSVI e CR ¢é
possivel perceber que hé grande confusdo da classe Corpos D’Agua para com as
demais, dado que seu valor de intensidade ¢ muito baixo em ambas as polarizagoes
e, por esta razao, espera-se que os atributos derivados destes indices nao sejam tao
assertivos na separacao destas classes. Entretanto ao observar o restante das classes,
pode-se perceber que existe pouca confusao ao analisar as observagdes no tempo.

Fato indicativo do diferente comportamento dos valores ao longo do tempo.

De forma analoga, é possivel observar uma semelhanca do indice NL em relacao a
polarizacao VH. No entanto, ao observar as classes Pastagem e Formacao Florestal,
nota-se a contribuicao da polarizacao VV no aumento das distancias entre elas ao
longo do tempo. Destaca-se que este indice foi o inico (entre os testados) que nao

confundiu a classe Corpos D’Agua com as demais.
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A fim de verificar se os dados SAR, nesta configuracgao (filtrados) aderem a distri-
buicdo Gama, visando estimar os parametros de forma (k) e escala (), para cada
série temporal (construindo uma imagem sintética de cada pardmetro), os dados
foram testados por meio do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS). E possivel notar
que com base nos resultados desta andlise (Figura 4.4) que a grande maioria dos

dados mostraram aderéncia a distribuicao com 5% de significancia.

Figura 4.4 - Valor p do teste KS relativo ao ajuste das amostras pertinentes a Etapa 1 a
uma distribuicdo Gama nos canais do conjunto de dados SAR.
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A linha tracejada vermelha corresponde ao valor de 0, 05.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Apés a computacao das métricas, um total de 150 atributos derivados das séries
temporais de dados SAR foram obtidos. Na etapa de selecao dos atributos a serem
utilizados na classificacdo da Etapa 1, foi computada a distancia JM média por
atributo. Em seguida, foi retido apenas um conjunto de 18 atributos com a maior
JM média e descorrelacionados entre si (considerando um coeficiente de correlagao

menor que 0,60). Na Tabela 4.3 estao dispostos os atributos selecionados.

Tabela 4.3 - Métricas SAR selecionadas para a Etapa 1, ordenadas segundo o valor de

JM.
Etapa 1
1 VV Area-Q1 7  VH prange 13 VH Excentricidade
2 VH p25 8  VV prange 14 CR prange
3 RVIk 9  VV Excentricidade 15 CR Excentricidade
4 DPSVI & 10 RVI Raio de giro 16 VV Angulo
5 CR Maximo 11  DPSVI Excentricidade 17 NL Angulo
6 NL Desvio-padrao 12 RVI Balancgo polar 18 CR Angulo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 4.5 ¢ possivel visualizar uma composi¢ao colorida com os trés primeiros
atributos elencados pela andlise. Notam-se que pizels pertencentes a classe Area
Urbanizada se destacam na cor vermelha, o que indica um destaque dos valores
da métrica polar referente a area do primeiro quadrante da série temporal, para
a polarizacao VV, na discriminacao desta classe. Para os pizels de Pastagem, os
valores referentes a métrica de forma da distribuicao Gama para o indice RVI foram
destacados (na cor azul). Por fim, dreas pertencentes a classe Formagao Florestal
foram destacadas num misto de valores pertinentes ao 25° percentil da série temporal

da polarizacao VH e da métrica polar anteriormente citada.
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Figura 4.5 - Composi¢ao colorida com os trés atributos SAR que obtiveram maior JM
para a Etapa 1.

Fonte: Elaborado pelo autor.

De maneira similar, apds estratificar as amostras da classe Pastagem, subdividindo-
as em Pastagem Arbustiva e Herbacea, na Figura 4.6 sdo ilustrados graficos do tipo
boxplot com o objetivo de se conhecer a dispersao dos dados. Nesta figura, também
sao exibidas as séries temporais da média dos valores das classes por dia e o intervalo

de credibilidade de 90% (érea sombreada) destes mesmos valores ao longo do tempo.
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E possivel notar que, na polarizacdo VV, a classe Pastagem Arbustiva possui um
sinal mais elevado ao longo do tempo. Dadas as principais diferencas entre as classes
(presenga de arbustos) pode-se associar que para a Pastagem Arbustiva, a polari-
zacdo VV obtém um retorno mais elevado, uma vez que possuem elementos que

interagem verticalmente com a energia emitida pelo sensor.

De forma analoga, os maiores valores de retroespalhamento para a polarizacao cru-
zada (VH) s@o obtidos para as Pastagens Arbustivas também. Isto remete a uma
maior despolarizacao da onda vertical ao interagir com os alvos. Desta forma, seja
na polarizagdo VV ou VH, conclui-se que a classe Pastagem Arbustiva apresenta um
coeficiente de retroespalhamento mais elevado, uma vez que seus elementos consti-
tuintes sensibilizam a onda mais fortemente por apresentar elementos compativeis

com o comprimento de onda (em média de 5 cm).

Ao avaliar os graficos de dispersao relativos aos indices, nota-se que nestes canais
as classes apresentaram valores de mediana muito préximos, o que indica que este
atributo possivelmente nao apresentard desempenho satisfatorio na separagao des-
tas classes. Ao observar as séries temporais dos indices RVI, DPSVI e CR é possivel
visualizar um comportamento muito similar ao longo do ano com a classe Pastagem
Arbustiva sempre apresentando um menor valor no sinal (contrario ao resultado ob-
tido nos canais VV e VH). A série temporal do indice NL apresenta comportamento
similar ao obtido no canal VV, mantendo uma média dos valores da classe Pastagem

Arbustiva acima da Pastagem Herbacea.

Ao analisar os indices, nota-se que as Pastagens Herbaceas apresentam grandes va-
riagoes entre as observagoes (i.e entre as datas). Em consonancia, dados de radar,
devido a faixa de comprimento de onda em que operam, sao muito susceptiveis a
mudangas no contetido hidrico dos alvos (DOBLAS et al., 2020; WOODHOUSE, 2006).
Portanto, uma analise do desvio com relacao a média dos valores dos canais ao longo
do tempo foi realizada para as classes Pastagem Herbdcea e Arbustiva, utilizando
como referéncia as amostras utilizadas na Figura 3.4. Para compor os dados de pre-
cipitagao, foram utilizados dados do Climate Hazards Group InfraRed Precipitation
with Station Data (CHIRPS) (FUNK et al., 2015) para obtengao de uma média mével
da precipitacao na area de estudo, considerando uma janela de 60 dias precedentes
ao imageamento, e dados do Integrated Multi-satellitE Retrievals for Global Pre-
cipitation Measurement (IMERG/GPM) (HUFFMAN et al., 2015) para obtencao da

precipitacao acumulada nas tltimas 12 h precedentes ao imageamento (Figura 4.7).
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Figura 4.7 - Desvio do valor do retorno do sinal dos canais SAR com relagdo a média
do valor de todo o periodo analisado, para as classes Pastagem Arbustiva e
Herbéacea associadas a dados de precipitacdo. As linhas tracejadas verticais
cinza e vermelho sinalizam, respectivamente, observagoes do inicio e final do
periodo chuvoso (20 de abril de 2019 a 01 de novembro de 2019).
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60 dias precedentes ao imageamento (CHIRPS); E "SPrecip 12h"a precipitagao acumulada
nas ultimas 12h precedentes ao imageamento (IMERG/GPM).

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Ao analisar os desvios do retorno do sinal ao longo do tempo, nota-se que os maiores
desvios ocorrem, com uma maior frequéncia, na classe de Pastagem Herbacea que se
apresenta mais sensivel para chuvas acumuladas se comparado aos desvios obtidos
pela Pastagem Arbustiva. Esses fatores podem estar relacionados com a predomi-
nancia de vegetacao rasteira que pode ser mais sensivel a uma mudanca abrupta da

umidade.

Em contraponto, a variagao do retorno do sinal dos canais relacionados a classe Pas-
tagem Arbustiva parece estar mais associada a variagdo da média maével de chuvas
do periodo, quando comparada a Pastagem Herbacea. Tais fatores podem estar rela-
cionados com a presenca de arbustos e esta vegetagao ser menos sensivel a mudanca
abrupta de umidade. No entanto, nota-se determinada sensibilidade da Pastagem

Arbustiva também a essas mudangas abruptas sobretudo na polarizagdo VV.

Deste modo, é esperado que na ocorréncia de fortes chuvas (pontuais) as diferengas
existentes entre as pastagens tornem-se mais evidentes, uma vez que estas reagem
de forma diferente a mudanca abrupta de umidade enquanto que, no periodo chu-
voso, mesmo que ainda seja possivel diferencia-las, torna-se mais desafiador dado
que os valores de retroespalhamento aproximam-se ao longo do tempo na presenca

constante de chuvas.

Similarmente aos testes executados nos dados SAR para a Etapa 1, as amostras
estratificadas para as classes Pastagem Arbustiva e Herbacea foram submetidas ao
teste KS com o objetivo de avaliar a aderéncia & distribuicio Gama. E possivel
notar que o resultado se repete, atestando que a grande maioria dos dados mostram
aderéncia a distribuicao. Na Figura 4.8 sao mostrados os valores p referente ao

resultado do teste KS relativo ao ajuste das amostras com 5% de significancia.
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Figura 4.8 - Valor p do teste KS relativo ao ajuste das amostras pertinentes a Etapa 2 a
uma distribui¢do Gama nos canais do conjunto de dados SAR.
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A linha tracejada vermelha corresponde ao valor de 0, 05.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos a selecao dos atributos a serem utilizados na classificacao da Etapa 2, com a
mesma metodologia empregada para a Etapa 1, foi possivel reduzir o conjunto de
150 atributos em apenas um conjunto de 30 atributos com a maior JM média e
descorrelacionados entre si (considerando um coeficiente de correlagio menor que

0,60). Na Tabela 4.4 estao dispostos os atributos selecionados.



Tabela 4.4 - Métricas SAR selecionadas para a Etapa 2, ordenadas segundo o valor de

JM.
Etapa 2

1 VV Minimo 11 VH Area-Q1 21 VH Excentricidade
2 VH Desvio-padrao 12 VV Balango polar 22 VV Angulo
3 CR&k 13 RVI ¥4 23 VH prange
4 VH CSI 14 VV Raio de giro 24 DPSVI CSI
5 NL Area-Q2 15 VV Excentricidade 25 CR Angulo
6  RVI prange 16 VV prange 26 VH Angulo
7 CR Area-Q4 17 NL Maximo 27 VH Raio de giro
8  VH Balanco polar 18 CR Raio de giro 28 VV Range
9  RVI Range 19 CR Excentricidade 29 RVI CSI
10 VV CSI 20 RVI Balango polar 30 DPSVI Excentricidade

Fonte: Elaborado pelo autor.

Anélogo ao executado na Etapa 1, na Figura 4.9 é possivel visualizar uma composi-

¢ao colorida com os trés primeiros atributos elencados pela analise. Nesta composi¢ao

foram utilizadas as métricas correspondentes ao valor minimo (nao-nulo) da série

temporal na polarizagdo VV (no canal vermelho), o desvio padrdo dos valores da

série temporal na polarizagdo VH (no canal verde) e o pardmetro de forma dos va-

lores ajustados a distribuicao Gama da série temporal da razao entre a polarizagao

VH e VV (no canal azul). Desta forma, as diferentes pastagens foram evidenciadas

em tons de verde ao azul, o que indica uma prevaléncia dos valores, sobretudo dos

desvios obtidos na polarizacdo VH, associados com o parametro de forma de CR.
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Figura 4.9 - Composi¢ao colorida com os trés atributos SAR que obtiveram maior JM
para a Etapa 2.

!
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.2 Dados 6pticos

Para os dados opticos, em virtude do nimero de bandas e indices, nesta Secao
optou-se por mostrar apenas os canais do verde, vermelho, infravermelho préximo e
os indices NDVI, NDWI e CAI. Portanto, de forma equivalente ao executado para
os dados SAR, na Figura 4.10 estao ilustrados os graficos do tipo bozplot e as séries
temporais formadas a partir da média didria dos valores das amostras (e o intervalo
de credibilidade de 90% deste valor representado na area sombreada) de cada classe

uso e cobertura da terra de interesse neste estudo para os canais ja citados.

Em relacao a construgao dos graficos, os dados utilizados sao referentes as mesmas
amostras utilizadas para o conjunto de dados SAR. J4 com a méascara de nuvens
aplicada, um conjunto de 250 pontos x 145 aquisi¢coes ao longo do tempo foram
utilizados para compor o espago amostral, totalizando 36250 amostras para os da-

dos o6pticos.
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Ao avaliar o conjunto de dados 6pticos por meio dos graficos boxplot, diferentes pa-
droes de dispersao dos dados sao observados sobretudo nos indices, uma vez que sao
obtidos por meio de operagoes entre diferentes bandas do espectro eletromagnético.
Ao avaliar o comportamento temporal da classe Corpos D’Agua, nota-se que os da-
dos ao longo do tempo apresentam alta variabilidade, sobretudo (excessivamente)
para o indice CAI. Tal fato pode estar associado a presenca de bancos de areia em
periodos de seca dos cursos d’dgua, além da presenga de sélidos em suspensao e/ou
vegetacao. Para o indice CAlI, isso se deve ao fato de que as bandas utilizadas na
razao sao comprimentos de onda nas quais a 4gua pouco reflete (faixa do infraver-
melho de ondas curtas), por esta razao, entende-se que o comportamento da classe

Corpos D’Agua neste indice nao traz informagao significativa.

Para os canais do verde e do vermelho, a média dos valores das classes Corpos
D’Agua e Pastagem apresentam valores aproximados. No entanto, para discrimina-
cdo da classe Area Urbanizada a média dos valores apresenta valores bem distintos,
o que pode indicar boa separabilidade por esta métrica. Com relagdo ao canal do
infravermelho-préximo, as classes apresentam valores muito proximos e passiveis de

confusdo ao longo do tempo, com excecio da classe de Corpos D’Agua

Nos trés indices em geral, uma boa discriminagdo pode ser esperada entre as clas-
ses Pastagem, Area Urbanizada e Formacao Florestal. Essa caracteristica é refletida
tanto nos graficos de dispersao (boxplots) quanto nas séries temporais. Para diferen-
ciacdo de Corpos D’Agua com relacio as demais classes, o indice NDVI em conjunto
com o NDWI apresentam boa discriminagao ao longo do tempo. Baseado em tais
dados e seus comportamentos ao longo do tempo, nao sao esperadas grandes di-
ficuldades para se obter uma classificagdo satisfatoria com o emprego de métricas

derivadas das séries temporais.

Um total de 276 atributos derivados das séries temporais de dados épticos foram
gerados na etapa de computagao das métricas temporais. Apds a etapa de selecao
dos atributos para a classificacdo da Etapa 1, restaram-se apenas 29 atributos com
a maior JM média e descorrelacionados entre si (considerando um coeficiente de

correlagao menor que 0, 6), dispostos na Tabela 4.5.
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Tabela 4.5 - Métricas Opticas selecionadas para a Etapa 1, ordenadas segundo o valor de

JM.
Etapa 1

1 B12 plo 11  NDVI Excentricidade 21 B4 Excentricidade
2 NDVI Média, 12 NDWI CSI 22 CAI Angulo
3 B3 Maximo 13 NDWI Range 23 CAI Excentricidade
4 NDVI Coef. variagao 14 B6 Méaximo 24 B12 Angulo
5 B4 Area-Q4 15 B6 Area-Q2 25 B4 Angulo
6  NDWI Somatorio 16 B11 Excentricidade 26 NDVI Angulo
7 BI12 Coef. variagao 17 NDWTI Balango polar 27 BS8A Angulo
8  BIl11 prange 18 BS8A Excentricidade 28 NDWI Angulo
9  NDWI Coef. variagao 19 NDWI Excentricidade 29 B3 Angulo
10 B11 Somatdrio 20 B6 Balango polar

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 4.11 é possivel visualizar uma composic¢ao colorida com os trés primeiros

atributos elencados pela andlise. Nota-se que pizels representativos de feicdes antro-

picas (Area Urbanizada e Pastagem) se destacam em diferentes tons de magenta e

lilas. Fato que indica uma prevaléncia dos valores referentes ao 10° percentil da série

temporal da banda 12 (infravermelho de ondas curtas) e aos valores méximos obtidos

pela série temporal da banda 3 (verde). Ja a classe Formacao Florestal destaca-se

em tons de verde pertinentes ao valor da média da série temporal de NDVI.
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Figura 4.11 - Composicao colorida com os trés atributos épticos que obtiveram maior JM
média para a Etapa 1.

Il B12 p10
[ NDVI Média
I B3 Maximo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 4.12 estao dispostas as dispersoes dos dados para as classes Pastagem
Herbacea e Pastagem Arbustiva. Adicionalmente, na mesma figura, sao apresentadas
séries temporais formadas a partir da média didria dos valores das amostras (e o
intervalo de credibilidade de 90% deste valor representado na area sombreada). Ao
observar os valores de NDVI para as diferentes pastagens, nota-se que os valores

para a classe Pastagem Arbustiva apresentam valores mais elevados.

Uma vez que o NDVI realca caracteristicas relacionadas ao vigor vegeta-
tivo/biomassa da vegetagdo (ROUSE et al., 1974), o comportamento retratado na
dispersao dos dados para este indice pode estar relacionado ao fato das Pastagens
Arbustivas apresentarem maior ocorréncia de elementos arbustivos, o que aumenta

o teor de biomassa da vegetacao e, por consequéncia, valores maiores no NDVI.
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E possivel observar que, baseado na avaliacao da dispersao dos dados, que as classes
apresentam valores muito parecidos em todos os canais. No entanto, para os indices,
as diferencas nos valores tornam-se mais evidentes. Para o indice NDWTI a condigao
é similar ao visualizado no indice NDVI. Este comportamento pode estar associado
a maior capacidade da vegetacao arbustiva em reter a umidade, se comparada a
vegetacao herbacea. Ja para o indice CAI, o contrario é observado, de modo que
os valores registrados para a classe Pastagem Herbacea apresenta valores maiores, o

que pode indicar uma maior presenca de celulose (NAGLER et al., 2003).

Um aspecto a ser mencionado é acerca da disponibilidade de dados 6pticos validos
para a analise de uso e cobertura da terra, sobretudo na regidao amazdnica. Sabe-
se que as nuvens atuam como um fator limitante para a aquisicio de dados com
sensores 6pticos para estes casos, como ja mencionado nas se¢oes anteriores. Desta
forma, na Figura 4.13 é demonstrada uma série temporal do NDVI evidenciando o
impacto da ocorréncia de nuvens ao longo do tempo na construcao de séries tem-
porais. Adicionalmente, estdo dispostas séries temporais de precipitacao média ao
longo do tempo (janela de 60 dias precedentes ao imageamento do dado 6ptico) e
de precipitagao acumulada (janela de 12h precedentes ao imageamento do dado 6p-
tico), com destaque para época chuvosa (linhas pontilhadas verticais). As amostras
utilizadas para compor as séries foram obtidas, pontualmente, ao centro dos mesmos
exemplos utilizados na ilustragao referente a chave de interpretagao (Figura 3.4) e

na analise do impacto da precipitagdo nos dados SAR.
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Figura 4.13 - Consequéncia da ocorréncia frequente de nuvens na construcdo de séries
temporais com dados épticos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel observar, com a auséncia de informacio na série temporal (devido ao
mascaramento das nuvens), o impacto na regiao com cobertura frequente de nuvens,
sobretudo na estagao chuvosa. Esta caracteristica reforca a necessidade do emprego
de sensores de radar na discriminagao das pastagens. Contudo, ainda assim é possivel
extrair as métricas descritas na Sec¢ao 2.4.3 mesmo que com um menor numero de

observagoes validas.

Cabe salientar que a frequéncia de observagoes utilizada para a computagao dos
niveis de precipitacao, entre o graficos utilizados para os dados SAR e épticos, sdao
diferentes dada a frequéncia de revisita de cada sensor. Desta forma, a precipitagao

computada para as observacoes Opticas contém um nimero maior de observacoes.
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Devido a escassez de observagoes 6pticas validas (considerando uma tnica amostra
ao longo do tempo), a analise do impacto da precipitagdo na variacdo do sinal é
inconclusiva. Portanto, optou-se por considerar a média das observacoes vélidas
para cada data, o que possibilita a constru¢cdo de uma série temporal da média
diaria dos valores das classes. Portanto, foi computado o desvio desta média das
amostras por dia com relagao a média de todo o periodo analisado. Para preencher
os dias nos quais nao houve nenhuma aquisicao valida na area de estudo, utilizou-se o
valor da primeira observagao valida precedente (foward filling). Pode-se observar, na
Figura 4.14, que os maiores desvios sao obtidos na ocorréncia de chuvas acumuladas

nas 12 horas precedentes ao imageamento.

Desvios maiores podem ser observados para a classe Pastagem Herbacea quanto a
ocorréncia de chuvas nas 12h antes do imageamento, sobretudo nos indices NDWI
e CAI Na época chuvosa, os desvios obtidos pelas classes Pastagem Herbacea e
Arbustiva equiparam-se. No entanto, na maior parte do periodo chuvoso, a Pastagem
Herbacea mostrou-se mais sensivel, em todos os canais, a ocorréncia das chuvas

devido aos maiores valores obtidos.

No inicio do periodo de andlise (metade do periodo chuvoso para o ano de 2018) é
possivel observar que a classe Pastagem Arbustiva obteve maiores desvios em todos
os canais com exce¢ao do B8 (infravermelho préximo). Adicionalmente, o compor-

tamento sazonal parece mais evidente nos indices se comparados aos demais canais.

Na etapa de computacao das métricas temporais, um total de 276 atributos (23
métricas temporais multiplicadas por 12 canais) foram derivados das séries temporais
de dados opticos. E, apds a etapa de sele¢do dos atributos para a classificacao da
Etapa 2, foram retidos apenas 36 atributos com a maior distancia JM média e
descorrelacionados entre si (considerando um coeficiente de correlagdo menor que

0,60). Os atributos selecionados estao dispostos na Tabela 4.6.

De forma similar ao executado para os dados SAR nas etapas predecessoras, na
Figura 4.15 é possivel visualizar uma composi¢ao colorida formada pelos trés atri-
butos que obtiveram maior JM média descorrelacionados entre si (considerando um
coeficiente de correlagdo de 0,6). Nesta composi¢ao, uma gama maior de cores pode
ser observada para representacao dos pixels pertencentes as pastagens, o que indica
uma maior possibilidade de diferenciagdo entre as classes. Os valores da média da
série temporal do canal B4 (vermelho), drea do 4° quadrante da métrica polar do in-
dice CAI e do balango polar da série temporal da banda 12 (infravermelho de ondas

curtas) foram usados na composicao colorida nos canais RGB, respectivamente.
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Figura 4.14 - Desvio da média diaria do retorno do sinal dos canais 6pticos com relacéo a
média de todo o periodo analisado, associado & dados de precipitacao para
as classes Pastagem Herbécea e Arbustiva.

0.015 Herbaceo Arbustivo J

0.010
3
0.005

0.03
0.02
0.01

B4

0.00

0.100 Herbaceo Arbustivo J
0.075

& 0.050
0.025
0.000

0.20
0.15
é 0.10
0.05
0.00

0.20 Herbaceo Arbustive J

2
20
0.05
0.00
0.10
0.08
— 0.06
6 0.04
0.02

1
—— MPrecip 60d — SPrecip 12h | !

Precip (mm)
)

AQ o b AQ ok ol

A
o 8

1
onde "MPrecip 60d"corresponde a média mével da precipitacido considerando uma janela de
60 dias precedentes ao imageamento (CHIRPS); E "SPrecip 12h"a precipita¢ao acumulada
nas ultimas 12h precedentes ao imageamento (IMERG/GPM).

,}D'\%D’{ ,IQ,'\% ,29'\9 [}9\9

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 4.6 - Métricas Opticas selecionadas para a Etapa 2, ordenadas segundo o valor de

JM média.
Etapa 2

1 B4 Média 11 NDWI Area-Q1 21 BI11 Excentricidade 31 CAI Angulo
2 CAI Area-Q4 12 CAI Excentricidade 22 B8A Area-Q2 32 B7 Angulo
3 BI12 Balango polar 13 NDVI CSI 23 B5 CSI 33 B4 Excentricidade
4 B3 Desvio-padrao 14 NDWI Excentricidade 24 B5 Excentricidade 34 B12 Angulo
5 NDVI Méaximo 15 CAI Méximo 25 B3 Excentricidade 35 B8 Minimo
6  NDVI Raio de giro 16 NDWI Angulo 26 B8 Balanco polar 36 B4 Angulo
7 B12 Minimo 17 B5 Raio de giro 27 NDVI Excentricidade
8 NDWI CSI 18 NDWI Area-Q4 28 BB8A Excentricidade
9  BI11 Somatorio 19 B8A Mediana 29 NDVI Angulo
10 NDWI Coef. variacio 20 BT Somatério 30 B5 Angulo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 4.15 - Composi¢ao colorida com os trés atributos épticos que obtiveram maior JM
média para a Etapa 2.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2.3 Combinacao de dados

Igualmente a andlise de sele¢do de varidaveis executada para os conjuntos de dados
opticos e de radar, nesta secao foram analisados os dados resultantes da combinagao
dos atributos extraidos das séries temporais oriundas destes dois conjuntos de dados
precedentes. Para tanto, todos os atributos obtidos das séries temporais 6pticas e de
radar foram empilhados visando novas selegoes de variaveis para as Etapas 1 e 2 do
processo de classificacdo. Logo, um total de 426 atributos (150 SAR + 276 6pticos)
foram analisados a fim de derivar os atributos com maior JM média e descorrelaci-

onados entre si (considerando um coeficiente de correlagao de 0, 6).

Para a Etapa 1, apds a andlise de selecao de variaveis, um total de 45 atributos foram
retidos para o processo de classificacao. Os atributos selecionados estao apresentados
na Tabela 4.7. Na Figura 4.16 ¢ possivel visualizar uma composicao colorida formada

pelos trés atributos que obtiveram maior JM média e descorrelacionados entre si.

Tabela 4.7 - Métricas do conjunto de dados combinado selecionadas para a Etapa 1, orde-
nadas segundo o valor de JM média.

Etapa 1
1 B12plo 13 CR & 25 NDWTI Excentricidade 37 BI12 Angulo
2 NDVI Média 14 NDVI Excentricidade 26 B6 Balanco polar 38 B4 Angulo
3 VV Area-Q1 15 NDWI CSI 27 VV Excentricidade 39 NDVI Angulo
4 B3 Maximo 16 CR Méximo 28 RVI Raio de giro 40 BSA Angulo
5 NDVI Coef. variacdo 17 NL Desvio-padrao 29 DPSVI Excentricidade 41 NDWI Angulo
6 B4 Area-Q4 18 NDWI range 30 RVI Balanco polar 42 VV Angulo
7 NDWI Somatério 19 VH prange 31 B4 Excentricidade 43 NL Angulo
8 RVIk 20 B6 Maximo 32 VH Excentricidade 44 B3 Angulo
9  B12 Coef. variacao 21 B11 Excentricidade 33 CR prange 45 CR Angulo
10 B11 prange 22 VV prange 34 CAI Angulo
11  NDWI Coef. variacdo 23 NDWI Balango polar 35 CAI Excentricidade
12 B11 Somatério 24 B8A Excentricidade 36 CR Excentricidade

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os pizels pertencentes a classe Pastagem foram evidenciados na coloragao vermelha,
o que indica prevaléncia dos valores do 10° percentil das séries temporais da banda 12
(infravermelho de ondas curtas) assim como para o conjunto de dados épticos. Pizels
representativos da classe Formagao Florestal foram evidenciados pela média da série
temporal de NDVI e os pizels relativos & classe Area Urbanizada foram destacados

em magenta, o que indica uma maior contribui¢ao dos canais vermelho e azul.
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Figura 4.16 - Composicao colorida com os trés atributos do conjunto de dados combinado
que obtiveram maior JM média para a Etapa 1.

B B12p10
[ NDVI Média
B vV Area-Q1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a Etapa 2, ap6s a selecao de variaveis, os 426 atributos foram reduzidos a
um conjunto de 64 atributos para serem classificados com o objetivo de separar
os tipos de pastagem. Na Tabela 4.8 estao apresentados os atributos escolhidos.
Adicionalmente, na Figura 4.17 estao representados os trés primeiros atributos que
obtiveram maior JM média. Nota-se que uma gama maior de cores apresenta-se
para a distingdo das pastagens, o que indica uma combinagdo das trés componentes

elencadas que compoem os canais RGB.
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Tabela 4.8 - Métricas do conjunto de dados combinado selecionadas para a Etapa 2, orde-
nadas segundo o valor de JM média.

Etapa 2
1 B4 Média 17 NDWI Area-Q1 33 VYV Raio de giro 49 BB8A Excentricidade
2 VHG@ 18 CAI Excentricidade 34 VV Excentricidade 50 VH prange
3 CAI Area-Q4 19 NDVI CSI 35 VV prange 51 DPSVI CSI
4  BI12 Balanco polar 20 NDWI Excentricidade 36 NL Maximo 52 NDVI Angulo
5  VH Desvio-padrao 21 CAI Méaximo 37 BI11 Excentricidade 53 B5 Angulo
6 B3 Desvio-padrao 22 NDWI Angulo 38 BSA Area-Q2 54 DPSVI Angulo
7 DPSVIk 23 VH Balanco polar 39 CR Raio de giro 55 CAI Angulo
8 VH CSI 24 B5 Raio de giro 40 CR Excentricidade 56  VH Angulo
9  NDVI Maximo 25 RVI range 41 B5 CSI 57 VH Raio de giro
10 NDVI Raio de giro 26 VV Maximo 42 B5 Excentricidade 58 B7 Angulo
11 RVI prange 27 VV CSI 43 RVI Balango polar 59 B4 Excentricidade
12 B12 Minimo 28 NDWI Area-Q4 44 B3 Excentricidade 60 B12 Angulo
13 NDWI CSI 29 B8A Mediana 45 VH Excentricidade 61 B8 Minimo
14 B11 Somatorio 30 B7 Somatorio 46 B8 Balango polar 62 RVI CSI
15 NDWI Coef. variagao 31 VV Balango polar 47 NDVI Excentricidade 63 B4 Angulo
16 CR Area-Q4 32 RVI6 48 VV Angulo 64 DPSVI Excentricidade

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 4.17 - Composicao colorida com os trés atributos do conjunto de dados combinado
que obtiveram maior JM média para a Etapa 1.

4 [l B4 Média
EvHe
B CAl Area-Q4

Fonte: Elaborado pelo autor.

79



4.3 Resultados da classificagao por Random Forest

Baseado nos resultados de andlise exploratoria e selecao de variaveis, os diferentes
cendrios passaram pelo modelo de classificacdo Random Forest (BREIMAN, 2001).
Conforme explicado no Capitulo 3, do total de 250 pontos utilizados no processo de
classificacao, dois tercos destes compuseram a etapa de treinamento do modelo e um
terco a parte de validacao dos dados. Para a obtencao de um intervalo de resultados
confidveis, o modelo foi submetido ao treinamento e validacdo num experimento de
Monte Carlo (MC) com 1000 iteragdes. Desta forma é possivel obter a média e os
desvios dos indicativos de acuracia global (AG), além de um conjunto de dados para
a realizacdo do teste estatistico de McNemar. Adicionalmente, serdo apresentadas
as imagens de diferenca absoluta, cujo objetivo é destacar as areas onde houve

concordancia e discordancia nas imagens classificadas.

Nas figuras que ilustram os resultados de classificagao obtidos ao longo das etapas,
estarao dispostos a média e o desvio-padrao da acuraria global obtidos com base nas
1000 iteragoes executadas pelo experimento Monte Carlo. Adicionalmente, também
estarao apresentadas a imagem classificada e a matriz de confusao correspondente
a mediana dos valores obtidos pelo experimento. A escolha da mediana dos valores
obtidos para retratar a classificacdo ocorreu com o objetivo de representar, de forma
aproximada, o resultado obtido pela média dos valores advindos do experimento

Monte Carlo para a acuracia global, sem construir uma "nova classifica¢ao".

Ao longo das préximas segoes, a apresentacao dos resultados das classificagdes ocor-
rera da seguinte maneira: serao mostrados os resultados obtidos para as Etapas 1
(cujo principal objetivo é discriminar adequadamente a classe Pastagem das demais
classes de uso e cobertura da terra), 2 (cujo objetivo é discriminar as diferentes
pastagens baseado na mdscara Pastagem obtida na Etapa 1) e 3 (cujo objetivo é
estimar indicativos de qualidade das diferentes pastagens obtidas na Etapa 2) para
os atributos selecionados da série temporal de radar (Sentinel 1), éptica (Sentinel 2)

e para o conjunto de dados combinado.
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4.3.1 Classificagao de uso e cobertura da terra (Etapa 1)
4.3.1.1 Dados SAR

Apos a etapa de selecdo de varidveis para os dados de radar, os 18 atributos sele-
cionados (Tabela 4.3) do conjunto de dados derivado da série temporal de dados
do Sentinel-1 foram classificados pelo algoritmo Random Forest, parametrizado con-
forme os dados dispostos na Tabela 3.5. Os resultados obtidos para os dados de

radar estao ilustrados na Figura 4.18.

Figura 4.18 - Resultado da classificagdo de uso e cobertura da terra utilizando atributos
SAR (Etapa 1).

Matriz de confusao
(Mediana)

Classificado
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17
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84
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(Monte Carlo) (Mediana)
u 087
o 004 86,90%
Legenda

Pastagem (PA)
Il Formacgo Florestal (FF)
Area Urbanizada (AU)
I Corpos D'Agua (CA)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao avaliar os resultados obtidos pela classificagao dos atributos SAR para a Etapa 1,
nota-se que a discriminacao das classes que compoem a cobertura da area de inte-
resse ocorre de forma satisfatéria, com uma acurécia global média (a partir das 1000
iteragoes realizadas por meio do experimento Monte Carlo) de 0,87 4 0,04. Entre-
tanto, apesar da excelente discriminagao da classe Pastagem, determinada confusao

pode ser notada, sobretudo na classe Formagao Florestal.
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Uma vez que o radar é sensivel principalmente a variagoes topograficas na escala
do comprimento de onda, nota-se que a classificacado apresenta um aspecto salpi-
cado em virtude nao somente da classificacdo ser pixel a pixel, mas também por
conta das microvariacoes presentes na copa das arvores. Tal efeito pode ser miti-
gado com a utilizacao de um filtro contextual como um filtro de moda, por exemplo.
Ao considerar elementos de vizinhanga, espera-se que pixels esptirios (que tenham
sido erroneamente classificados de forma isolada) sejam corrigidos. Em contrapar-
tida, ao utilizar o filtro de moda, uma perda no poder discriminativo das imagens é
esperado, uma vez que a classificacao agora ¢é realizada, ndo apenas baseada em um

elemento de resolugao, mas sim numa janela de pizels.

Na matriz de confusao referente a imagem tematica apresentada (Figura 4.18), é pos-
sivel notar a eficiéncia da classificacao utilizando os dados de radar na discriminagao
de pizels correspondentes a Corpos D’Agua, dado o reflexo especular esperado, so-
bretudo em aguas interiores (calmas). Entretanto, uma limitagao deste tipo de dado
pode ser notada em areas de sombreamento. A confusao na classificagdo de areas
de sombreamento e de corpos hidricos é frequente, dada a auséncia de informagao
no imageamento de ambas as areas. Na Figura 4.19 ¢ ilustrada a ocorréncia desta
limitagao na discriminagao de elementos proximos a bordas de floresta ou regices de

sombreamento no radar, devido a sua geometria de observacao.

Figura 4.19 - Elementos passiveis de confusao presentes na classificacao de dados de radar.

[] Pastagem Il Formacao Florestal

[ Area Urbanizada Il Corpos D'Agua

A) Recorte da imagem O6ptica Sentinel-2 (cor natural) de margo de 2019; B) Recorte da
composicao colorida dos atributos SAR e C) Recorte do resultado da classificagdo dos
atributos SAR. Todas as imagens apresentam destaque para a drea referida.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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De forma similar, outra caracteristica limitante relacionada a geometria de observa-
¢ao do sensor radar para este caso, sao as areas onde ocorrem o fenémeno conhecido
como Double Bounce (em portugués, Dupla Reflexdao). Este fendmeno ocorre em
areas onde a interagdo da onda com elementos formam um angulo de 90° (e.g.,
bordas de floresta) resultando em uma grande quantidade de energia retroespa-
lhada e registrada pelo sensor. Por este comportamento estar bastante relacionado
a classe Area Urbanizada, ocorre uma confusao nestas areas como é possivel verifi-

car ainda na Figura 4.19.

Visando a diminui¢do de ocorréncias de confusdo (em virtude da geometria de ob-
servacao do sensor), a utilizagdo de imagens em diferentes configuragdes de érbita
(e.g., 6rbitas ascendentes) podem auxiliar na geracao das métricas temporais, dada
a possivel ponderacao da auséncia de informagao ou retorno excessivo com informa-
¢oOes presentes nestas areas, que sao advindas de observagoes em orbitas distintas.
Outra possibilidade é de utilizar variaveis que consideram o relevo, como visto em
FERREIRA et al. (2020). Variaveis como a elevagao e declividade, principalmente
com a utilizacao de modelos digitais de elevacao mais recentes, podem auxiliar a

diminuicao destas ocorréncias.
4.3.1.2 Dados oOpticos

Apos a etapa de selecdo de varidveis para os dados épticos, os 29 atributos sele-
cionados (Tabela 4.5) do conjunto de dados derivado da série temporal de dados
do Sentinel-2 foram classificados pelo algoritmo Random Forest, parametrizado con-
forme os dados dispostos na Tabela 3.5. Os resultados obtidos para os dados 6pticos

estao dispostos na Figura 4.20.

Os resultados de classificacao obtidos utilizando os dados 6pticos indicam um maior
detalhamento e assertividade na discriminacao das classes. Tal resultado tem contri-
buicdo da grande quantidade de bandas do sensor, capaz de registrar a informagao
em diferentes partes do espectro eletromagnético e possibilitam uma maior combi-
nacao de dados para obtencao de indices que auxiliam na diferenciacao das classes

de uso e cobertura da terra.

A partir do experimento Monte Carlo com 1000 itera¢es encontrou-se uma acuracia
global média de 0,93 £ 0,02. De forma equivalente a apresentacao dos resultados
obtidos na classificacdo dos atributos de radar, a imagem temadtica apresentada
corresponde a mediana dos resultados obtidos pelo experimento Monte Carlo, assim

como sua matriz de confusao e acuracia global destacada.

83



Figura 4.20 - Resultado da classificacdo de uso e cobertura da terra utilizando atributos
6pticos (Etapa 1).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Apesar do dado éptico ter sido reamostrado para 20m (a fim de compatibilizar com
a resolugao do dado SAR para comparagao) nota-se um maior detalhamento das
feigcoes, nos resultados obtidos pela classificagdo. E importante salientar que os pré-
processamentos executados nesta metodologia para utilizagao adequada dos dados
SAR, incluem processos que degradam sua resolugdo espacial como, por exemplo,
o processamento multilooking (necessario para padronizar o tamanho da célula de
resolugao). Além destes, ainda sao aplicados filtros redutores de speckle, que também
contribuem para uma perda na resolucao espacial efetiva da imagem. Desta forma,

o maior detalhamento de fei¢oes era esperado para o dado éptico.

Sobre a menor presenca de ruidos, além do conjunto de dados Opticos possuir um
numero maior de bandas espectrais, este pode estar relacionado a forma como a
onda interage com os alvos. Como discutido anteriormente, a onda eletromagnética
emitida pelo SAR interage mais fortemente com a topografia dos alvos, é retroespa-
lhada e retorna para o sensor, enquanto que o dado éptico interage mais fortemente
com caracteristicas biofisicas dos alvos. Desta forma ha uma possibilidade de deter-
minados alvos na superficie serem melhor descritos segundo seu comportamento sob
diferentes comprimentos de onda e nao pela capacidade de despolarizar determinada

onda ou sua textura como um todo.
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Cabe notar que apesar do excelente resultado obtido na classificacdo do conjunto de
dados épticos (garantido pela matriz de confusao), ruidos relacionados & confusao
entre dreas de pastagem (com prevaléncia de solo exposto) e Area Urbanizada sio re-
correntes (Figura 4.21A). Estas mesmas ocorréncias de pizels também se confundem,
em menor propor¢ao, com a classe Corpos D’Agua (Figura 4.21B). Na Figura 4.21

sao ilustradas areas onde essas confusdes ocorreram.

Figura 4.21 - Exemplos de confusoes na classificagdo de dados 6pticos: A) Pastagem e
Area Urbanizada e; B) Pastagem e Corpos D’Agua (erros de comissio).

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os pizels de Pastagem (com prevaléncia de solo exposto) que foram erroneamente
classificados como Area Urbanizada podem estar relacionados com o fato de que
boa parte das estradas do municipio de Roraindépolis, principalmente nas vicinais
de acesso as propriedades rurais, carecem de pavimentagao com revestimento asfal-
tico. Esta caracteristica pode criar uma falsa associagdo, por impureza dos pizels

relacionados a Area Urbanizada, com a ocorréncia de solo exposto nas pastagens.

Sobre os pizels de Pastagem que foram erroneamente classificados como Corpos
D’Agua, estes podem estar relacionados com a auséncia de observagoes dada a in-

tensa cobertura de nuvens na regido, sobretudo na época chuvosa (vide Figura 4.13).
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O que pode causar uma tendéncia das métricas temporais representarem melhor as
feicoes pertinentes a época seca. Na época seca, que é retratada pelo mosaico de
imagens obtido no periodo do trabalho de campo (vide Figura 3.5), pode-se notar,
em virtude do baixo nivel dos cursos hidricos, o aparecimento de bancos de areia, o

que possivelmente induz o classificador ao erro.

Desta forma, com base na mascara de nuvens utilizada para o conjunto de dados
épticos é possivel associar uma incerteza (no eixo do tempo) quanto a quantidade
de observagoes livres de nuvens, utilizadas na computagao das métricas temporais,
insumos para a classificacao (Figura 4.22). As cores utilizadas nesta representacao
estao ligadas ao niimero de observacoes utilizadas para compor as métricas tempo-
rais, por pizel. Portanto, quanto menor o nimero de observacoes, pode-se considerar
que os valores das métricas temporais computadas para este pixel possuem uma
incerteza maior quanto ao registro da sua variabilidade ao longo do tempo e, para

os maiores valores, considera-se o oposto.

Figura 4.22 - Numero de observagoes livres de nuvens por pixel para a composi¢do das
métricas temporais utilizadas no processo de classificacdo do conjunto de
dados 6pticos. Salienta-se que foram utilizados um conjunto de 145 imagens

no estudo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Nota-se a partir dos resultados dispostos na Figura 4.22 que a maior parte da area
de estudo, dado o regime climético da regidao, possuem pizels com no maximo 59 ob-
servagoes livres de nuvens. Cabe salientar que um total de 145 imagens (2 anos de
dados) foram utilizadas para compor as séries, o que corrobora com as confusoes
observadas na classificacao dos dados épticos. Com base nestes resultados, é eviden-
ciada a importancia de se considerar a utilizacao de um conjunto de dados capaz
de integrar dados Opticos e de radar, dada a possibilidade de se ter o registro com

menor interferéncia das constituintes atmosféricas ao longo do tempo.
4.3.1.3 Dados combinados

Para o conjunto de dados combinados (agrupamento de todos os atributos derivado
das séries temporais Optica e de radar), ap6s a etapa de selecdo de varidveis, os
45 atributos selecionados (Tabela 4.7) foram classificados pelo algoritmo Random
Forest, parametrizado conforme os dados dispostos na Tabela 3.5. Os resultados

obtidos para a classificacao dos dados combinados estao dispostos na Figura 4.23.

Figura 4.23 - Resultado da classificagdo de uso e cobertura da terra utilizando atributos
SAR e éptico combinados (Etapa 1).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Pode-se observar um ganho significativo na diminuicao da confusao obtida pelo
conjunto de dados 6pticos. Entretanto, feicoes de detalhe como as vias de acesso
as propriedades rurais foram minimizados, o que revela uma possivel relagao de
compromisso entre a diminuicdo da confusdo e a perda de elementos de detalhe,
que pode ser justificada dada a menor resolucao efetiva do radar ou a uma menor

sensibilidade do sensor para estas fei¢oes.

A partir do experimento Monte Carlo com 1000 iteragoes encontrou-se uma acuracia
global média de 0,94 4+ 0,02. Ainda que numericamente o resultado da classificagao
dos dados combinados e dos dados Opticos tenham apresentado valores de acuracia
similares, nota-se que os ruidos pertinentes a uma classificacao pizel a pizel diminui-
ram consideravelmente bem como as confusoes entre a classe Pastagem para com as
classes de Area Urbanizada e Corpos D’Agua, anteriormente citada. Na Figura 4.24
sao mostradas as mesmas areas utilizadas para ilustrar as confusdes obtidas pela

classificagdo dos atributos épticos.

Figura 4.24 - Exemplos da confusdo na classificacdo usando atributos combinados: (A)

Pastagem e Area Urbanizada e (B) Pastagem e Corpos D‘Agua.

OPT refere-se ao resultado da classificagdo dos atributos 6pticos. MIX refere-se ao resul-
tado da classificacdo dos atributos combinados.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Uma forma sistematica de observar a contribuicdo da utilizacdo do conjunto de
dados combinados em prol de uma tnica fonte, ocorre por meio das imagens de con-
cordancia, obtidos a partir de razoes ou diferencas entre os resultados obtidos pelas
diferentes classificagoes. Na Figura 4.25 estao dispostas as imagens de concordancia
criadas a partir da diferenca do resultado das classificagoes dos conjuntos éptico e

SAR; combinado e SAR, e combinado e éptico, respectivamente.

89



Figura 4.25
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Ao analisar a Figura 4.25 é possivel notar que as maiores diferencas estao entre os
resultados das classificagdes dos conjuntos de dados épticos e de radar (concordéancia
de 84,92%), quando separados, dadas as caracteristicas particulares de cada con-
junto de dados ja abordadas anteriormente. Ja a diferenga entre os resultados de
classificagao dos dados combinado e de radar (concordancia de 86,80%), devido a

contribuicao dos atributos de radar, é menor.

Por fim, ao analisar as diferencas entre os resultados obtidos pelas classificagoes
dos conjuntos de dados combinado e éptico, é possivel observar a contribuicao da
utilizagao de atributos de radar no que tange a diminuicao das inconsisténcias te-
maticas, sobretudo na classe Pastagem. Na Tabela 4.9 sao apresentadas as areas de
cada classe, com a devida proporc¢ao em relagao a area total representada da imagem

entre parénteses, computadas sobre as diferentes classificagoes.

Tabela 4.9 - Area (ha) das classes de uso e cobertura do solo para a area de estudo com-
putadas sobre os diferentes resultados de classificagao.

Classes SAR Optico SAR + Optico
Pastagem 5263,42 (37,88%) 4875,39 (35,08%) 4877,55 (35,10%)
Form. Florestal ~ 8255,64 (59,41%) 8640, 14 (62,18%) 8817,99 (63,46%)
Area Urbanizada 292,70 (2,11%) 319,61 (2,30%) 153,06 (1,10%)
Corpos D’Agua 82,68 (0,60%) 59,30 (0,43%) 45,85 (0,32%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base nos resultados obtidos na computacao da area das classes para cada classi-
ficacao e utilizando como referéncia os resultados do conjunto de dados combinados,
uma breve analise pode ser feita para a classificacdo da Etapa 1. Pode-se afirmar
que as dreas das classes Pastagem, Area Urbanizada e Corpos D’Agua foram supe-
restimadas com a classificacdo dos atributos SAR, dadas as limitagoes inerentes a
geometria de imageamento e comprimento de onda do sensor. Como consequéncia

dessa limitagao, a area da classe Formagao Florestal foi subestimada.

As areas obtidas para as classes de Formacao Florestal e Pastagem, a partir da clas-
sificagdo com os atributos Opticos, aproximaram-se mais dos valores obtidos pelo
conjunto de dados combinados. No entanto, para as classes Area Urbanizada e Cor-
pos D’Agua notam-se valores superestimados dadas as confusoes atestadas anteri-

ormente (vide Figura 4.24).
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Por fim, o teste de McNemar foi aplicado com o intuito de testar a hipétese de que
os resultados possuem a mesma proporc¢ao de erros, dadas as matrizes de contingén-
cia criadas para os cenarios de classificagdo. Na Tabela 4.10 estdo sumarizadas as

comparagoes pareadas entre as classificagoes.

Tabela 4.10 - Resultado do teste de McNemar para as classificagoes para a Etapa 1, com
um nivel de significincia de 10% (x? > 2, 706).

Cenarios Optico SAR
SAR + Optico 0,167%  2,769%*
Optico 5,882

*: nao significativo; **: diferenca significativa.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao observar o resultado apresentado na Tabela 4.10 referente ao teste de McNemar é
possivel notar que nao foi constatada diferencas significativas entre as classificagoes
resultados dos conjuntos de dados 6pticos e combinados. No entanto, houveram
diferencas entre os resultados das classificagoes dos conjuntos SAR e combinados,
assim como SAR e 6pticos. Observa-se que a maior diferenca esta entre os conjuntos
de dados opticos e SAR, visto que o conjunto de dados combinados ja apresenta
contribuicao dos dados SAR.

Desta forma, a utilizacdo conjunta de dados épticos e de radar, apesar de custoso
devido ao tratamento adequado dos dados de radar, apresenta-se como o melhor ce-
nario para a discriminacao das demais classes de uso e cobertura do solo elencadas
nesta pesquisa. Pois, visando o monitoramento continuo em escala compativel com
as dimensoes do territorio Amazonico, uma representacao mais fidedigna nos resul-
tados de classificacdo torna-se necessaria. No entanto, é necessario considerar que
ha uma possivel relacio de compromisso entre a perda de detalhes (e.g., diminui-
¢ao do detalhamento das vias) e ganho na diminui¢do de confusoes entre as classes
(e.g., Pastagem e Area Urbanizada) na utilizagdo de dados combinados, quando

comparados a utilizagdo de apenas dados opticos.
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4.3.2 Discriminagao das diferentes pastagens (Etapa 2)
4.3.2.1 Dados SAR

Baseado na méascara de Pastagem obtida como resultado da classificacao da Etapa 1,
na Etapa 2 foram classificados os 30 atributos SAR selecionados na etapa da selecao
de varidveis executada para a Etapa 2 (Tabela 4.4). Visando estratificar a classe
Pastagem em Pastagem Herbacea e Arbustiva, os dados foram classificados utili-
zando o algoritmo Random Forest parametrizado conforme os dados dispostos na
Tabela 3.5. Na Figura 4.26 estao dispostos os resultados obtidos nesta etapa da

classificacao para os atributos SAR.

De forma analoga a apresentacao dos resultados para a Etapa 1, na Figura 4.26
estao dispostos os resultados do experimento Monte Carlo (média e desvio-padrao
da acuracia global) bem como a imagem e matriz de confusdo referente a mediana

dos resultados obtidos pelo experimento.

93



Figura 4.26 - Classificacdo dos tipos de pastagem usando atributos SAR (Etapa 2).

Matriz de confusao
(Mediana)
Classificado
PH PA I

PH 14 4 |18

PA 2 13 |15

£ 16 17 33

Verdade

Acuracia
Global (Monte
Carlo)

p 081
o 0,06

Acuracia Global
(Mediana)

81,82%

Legenda

Pastagem Herbacea (PH)
Pastagem Arbustiva (PA)

Fonte: Elaborado pelo autor.

No resultado para a classificagdo dos atributos SAR, foi obtida uma acuracia global
média (a partir das 1000 iteragoes realizadas por meio do experimento Monte Carlo)
de 0,81 +0,06. Ruidos pertinentes a classificacao pixel a pixel persistiram (fruto da
classificacao da Etapa 1) bem como se estenderam ao longo das dreas de pastagem.
Em aspectos gerais, é possivel observar coeréncia entre os resultados observados no
que diz respeito a discriminacao das pastagens, sobretudo em transicoes de pasto

para floresta, onde ha na maioria das vezes, Pastagens Arbustivas.

Devido ao desempenho obtido pela classificacgao dos dados SAR para a Etapa 2,
cabe salientar que estes mesmos atributos podem ser utilizados para discriminar as
diferentes classes de pastagens com base em outras mascaras, o que pode fornecer
um maior detalhamento de dados ja existentes. Na Figura 4.27 estao dispostas: (A)
a imagem de satélite Sentinel-2 (cor natural) para o periodo de campo (margo/2019)
e (B) o resultado da classifica¢ao obtida na Etapa 2. As setas brancas destacam a

ocorréncia da classe Pastagem Arbustiva nas duas imagens.
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Figura 4.27 - Exemplos de areas classificadas como Pastagem Arbustiva, destacados pelas
setas brancas, com base nos atributos de radar.

[ ] Pastagem Herbécea [] Pastagem Arbustiva [lll Formacéo Florestal [] Area Urbanizada Il Corpos D'Agua

(A) Imagem Sentinel-2 (cor natural) de margo/2019. (B) Resultado da classificagdo para
a Etapa 2 utilizando os dados de radar.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.2.2 Dados opticos

Na classificagao dos dados 6pticos para a Etapa 2 (Figura 4.28), utilizando como base
a mascara de Pastagem obtida na Etapa 1, foram classificados os 36 atributos 6pticos
selecionados na etapa da selegdo de varidveis executada para a etapa (Tabela 4.6).
Visando estratificar a classe Pastagem em Pastagem Herbédcea e Arbustiva, os dados
foram classificados utilizando o algoritmo Random Forest parametrizado conforme os
dados dispostos na Tabela 3.5. Na Figura 4.28 estao dispostos os resultados obtidos

nesta etapa da classificagao para os atributos épticos.

De forma andloga a apresentagdo dos resultados para a Etapa 1, na Figura 4.28
estao dispostos os resultados do experimento Monte Carlo (média e desvio-padrao
da acuracia global) bem como a imagem e matriz de confusdo referente a mediana
dos resultados obtidos pelo experimento. Foi obtida uma acuréacia global média de
0,88 + 0,05. Dada a obtencdo da mascara com menor ocorréncia de ruidos e maior
acuracia (resultados obtidos na Etapa 1), notam-se defini¢oes mais claras dos limites
das pastagens resultando em uma melhor definicao das classes Pastagem Herbécea

e Arbustiva.
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Figura 4.28 - Classificacdo dos tipos de pastagem usando atributos 6pticos (Etapa 2).

Matriz de confusao
(Mediana)
Classificado

PH PA =
B PH T 1 48
I

S pal 3 12 |15

X 20 13 33

Acuracia Global

Global (Monte (Mediana)

Carlo)
u 088

Acuracia
o 0,05

87,88%

Legenda

Pastagem Herbacea (PH)
Pastagem Arbustiva (PA)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o intuito de visualizar os mesmos exemplos de Pastagem Arbustiva observa-
dos para a classificacio SAR na se¢ao anterior (Figura 4.27), na Figura 4.29 estao
dispostas da mesma forma: (A) a imagem de satélite Sentinel-2 (cor natural) para o
periodo de campo (margo/2019) e (B) o resultado da classificacao obtida na Etapa 2.
O destaque com as setas brancas evidenciam a ocorréncia da classe Pastagem Ar-

bustiva nas duas imagens.
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Figura 4.29 - Exemplos de areas classificadas como Pastagem Arbustiva, destacados pelas
setas brancas, com base nos atributos 6pticos.

[ ] Pastagem Herbécea [] Pastagem Arbustiva [lll Formacéo Florestal [] Area Urbanizada Il Corpos D'Agua

(A) Imagem Sentinel-2 (cor natural) de margo/2019. (B) Resultado da classificagdo para
a Etapa 2 utilizando os dados épticos.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.2.3 Dados combinados

Para a classifica¢do dos dados combinados na Etapa 2 (Figura 4.30), utilizando como
base a mascara de Pastagem correspondente obtida na Etapa 1, foram classificados os
64 atributos épticos e de radar que compuseram o conjunto de dados combinados;
selecionados na etapa da selegao de variaveis (Tabela 4.8). Visando estratificar a
classe Pastagem em Pastagem Herbacea e Arbustiva, os dados foram classificados
utilizando o algoritmo Random Forest parametrizado conforme os dados dispostos
na Tabela 3.5. Na Figura 4.30 estao dispostos os resultados obtidos nesta etapa da

classificacao para os atributos combinados.

Na Figura 4.30 estao dispostos os resultados do experimento Monte Carlo (média e
desvio-padrao da acuracia global) bem como a imagem e matriz de confusao referente
a mediana dos resultados obtidos pelo experimento. Foi obtida uma acuracia global
média de 0,88 +0,05. Dada a obten¢do da mascara com menor ocorréncia de ruidos
e maior acuracia (resultados obtidos na Etapa 1), notam-se definigdes mais claras
dos limites das pastagens resultando em uma melhor definicao das classes Pastagem

Herbécea e Arbustiva.
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Figura 4.30 - Classificacdo dos tipos de pastagem usando atributos SAR e &pticos
(Etapa 2).

Matriz de confusao
(Mediana)
Classificado
PH PA

PH 18 0 |18

Verdade

PA| 5 10 |15
z 23 10 33

Acuracia
Global (Monte
Carlo)

u 086

[0.,05]

Acuracia Global
(Mediana)

84,85%

Legenda

Pastagem Herbacea (PH)
Pastagem Arbustiva (PA)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em termos de acuracia global, nota-se a obtencao de valores mais baixos para a
classificacdo com os atributos combinados para a Etapa 2, quando comparados aos
valores obtidos pela classificacao dptica. Tal fato pode indicar que apenas o conjunto
de dados Opticos ja é suficiente para separar as duas classes entre si. Entretanto,
ainda é necessario verificar se existem diferencas significativas entre os resultados.
Caso confirmada, a utilizagao de um conjunto combinado para a geragao da mascara
na Etapa 1 e de apenas um conjunto de dados 6ptico para separagao dos tipos de
pastagem pode ser suficiente para o monitoramento anual, o que nao inviabiliza a
utilizagao dos dados SAR na auséncia de imagens épticas, numa eventual necessidade

de monitoramento em condigoes atmosféricas adversas ao sensor 6ptico.

Na Figura 4.31 sdo mostrados recortes da area de estudo equivalentes nas classi-
ficagoes dos diferentes conjuntos de dados para comparacao visual dos resultados
obtidos. Com resultados bem similares entre as classificagoes dos conjuntos de da-
dos 6ptico e combinado, é possivel notar feigoes ligeiramente melhor definidas nos

resultados da classificacao do conjunto de dados combinados.
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Figura 4.31 - Recorte dos resultados de classificacdo para os conjuntos: (A) SAR, (B)
Optico e (C) Combinado. Adicionalmente estdao dispostas as composigoes
coloridas representativas para a Etapa 2 de cada conjunto de dados.

Imagem de referéncia

Sensor: Sentinel-2
Composigao: cor natural
Data: margo/2019

SAR Optico SAR + Optico

Composi¢oes

Classificacoes

Legenda

] Pastagem Herbécea Il Formacso Florestal Il Corpos D'Agua
[ Pastagem Arbustiva [ Area Urbanizada

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a observacao de forma sistematica das concordancias entre as classificagoes,
similarmente ao que foi adotado para a Etapa 1, foram computadas imagens de
diferenca entre as classifica¢oes, adotando a classificagao éptica como referéncia desta
vez. Na Figura 4.32 estao dispostas as diferencas entre o resultado da classificagao

dos trés conjuntos de dados para a Etapa 2.
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Figura 4.32 - Imagens resultado da diferenga entre as classificagoes para a Etapa 2.

(Optico - SAR)

L B

Concordancia: 78,16%

°

(Combinado - m»wv ) ” AOENS;._ Combinado)

by .

Oosnoaw:omm" 94,30%

Concordancia: 80,85%
[_] Concordancia Il Diferenca

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Com o intuito de comparar a decisao do classificador apenas em areas de pastagens,
em cada um dos cenarios ¢é possivel observar o restante das classes discriminadas nas
cores branca (para dreas de concordancia entre as classificagoes) e vermelha (para
dreas nao concordantes). O mesmo padrao obtido na Etapa 1 pode ser observado
para a Etapa 2, nos quais a maior concordancia esta presente entre os resultados
gerados pela classificacao dos dados Opticos e combinados. E, a menor, presente

entre os resultados das classificagoes dos dados épticos e SAR.

A area, juntamente com a proporc¢ao de cada uma das pastagens pode ser observada
na Tabela 4.11. E possivel observar uma proporc¢ao similar entre a area das clas-
ses, nos conjuntos de dados classificados. Para a classificacao com atributos SAR,
observa-se uma subestimativa da mascara, como pdde ser avaliado na Etapa 1. Em
virtude desta confusdo, uma superestimativa da classe Pastagem Arbustiva foi ob-
tida. Entretanto, para a classe Pastagem Herbacea, observa-se que ha um valor
equivalente em todas as classificagoes, o que indica uma concordancia relevante en-
tre as classificagoes, remetendo a uma capacidade de discriminagao similar desta
classe. A maior diferenga observada foi para a classe Pastagem Arbustiva, com uma
diferenca de 1,66% entre a classificacao Optica e combinada e entre as classificacoes
6ptica e SAR de 1, 36%.

Tabela 4.11 - Area (ha) relativas as classes de pastagens resultado da classificagdo para a
Etapa 2.

Classes SAR OPT MIX

Méscara 8631,02(62, 11%) 9019, 05(64,91%) 9016, 89(64, 89%)
Pastagem Herbacea 2447,80(17,61%) 2248,99(16,18%) 2481,56(17,86%)
Pastagem Arbustiva 2815,62(20,26%) 2626,40(18,90%) 2395,98(17,24%)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Por fim, foi aplicado o teste de McNemar para atestar se houve diferencas significa-
tivas na classificacao das diferentes pastagens para os conjuntos de dados testados
e os resultados estao dispostos na Tabela 4.12. Com base no teste com um nivel de
significAncia de 10%, foi possivel atestar que todas as classificacoes possuem diferen-
tes proporcoes de erros, o que indica que possuem diferencas significativas nos seus
resultados. Deste modo, a classificagdo que apresentou melhor resultado para dife-
renciacao das pastagens, foi a classificacdo com o conjunto de dados 6pticos, sendo
suficiente, considerando a metodologia proposta, para a discriminagao dos diferentes

tipos de pastagens para essa regiao de estudo.

Tabela 4.12 - Resultado do teste de McNemar para as classificacoes para a Etapa 2, com
um nivel de significAncia de 10% (x? > 2, 706).

Cenérios Optico SAR
SAR + Optico 5,143%% 9.091**
Optico 12,071%*

*: nao significativo; **: diferenca significativa.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.4 Indicativos de qualidade das pastagens - (Etapa 3)

Como abordado no Capitulo 2, as pastagens podem ser degradadas de forma agri-
cola ou biologica. Na primeira ha a competicdo de outras espécies de vegetacao e
na segunda hé a perda de nutrientes do solo resultando no enfraquecimento das
forrageiras resultando na ocorréncia de solo exposto (DIAS-FILHO; ANDRADE, 2006).

Com base na metodologia proposta no Capitulo 3, os indicativos de degradagao
serao obtidos por meio da utilizacdo do NDV I,,,, para os dados 6pticos. O NDV I,
corresponde ao atributo de mediana da série temporal de NDVI normalizado pelos
valores do 1° e 99° percentil (para ocorréncia de valores entre 0 e 1). Como resultado,
foram estimados diferentes niveis de degradacao baseado num intervalo de valores
dispostos entre zero e um. Ja para os dados SAR, por este nao possuir um atributo
diretamente relacionado ao vigor vegetativo como o NDVI, no caso éptico, optou-se

por realizar uma regressao linear multipla com a contribuicao de diferentes atributos.
4.4.1 Dados 6pticos

Dentre as relagoes existentes entre o NDVI e a vegetacao, pode-se destacar a rela-
¢ao do sinal refletido com o vigor vegetativo. Desta forma, ao realizar a avaliagao
das pastagens por este indice, sao esperados valores baixos de NDVI para pasta-
gens degradadas de forma bioldgica, uma vez que a resposta do solo prevaleceria,

diferentemente de uma pastagem saudavel, por exemplo.

A mesma relacdo quando feita para a degradagdo agricola é inconclusiva. Pois a
presenca de espécies invasoras nao ird necessariamente alterar os valores de NDVI,
podendo em alguns casos até elevar estes valores, devido ao aumento da biomassa.
Portanto, dada esta possivel limitagao, sera avaliado basicamente o potencial da
discriminacao dos diferentes niveis de degradacao bioldgica das pastagens com base

nas amostras considerando a interpretacao proposta na secao 3.4.3.

Com base nos dados da série temporal de NDVI, foi computada uma imagem de
mediana dos pizels e posteriormente esta foi normalizada pelos valores do 1° e 99°
percentis da série temporal de NDVI (equivalente aos valores maximos e minimos da
série, desconsiderando possiveis outliers), visando a obtengao de indicativos de degra-
dacao como resultado. Apds o computo do N DV I, normalizado e com a aplicagao
da méscara de Pastagem (obtida na Etapa 1 - conjunto de dados 6ptico) foi realizado
o fatiamento para obtengao dos indicativos de degradagao Severa (NDVI,, <0,4),
Moderada (0,4 < NDVI, < 0,5), Leve (0,5 < NDVI, < 0,6) e Au-
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sente (NDV1,, > 0,6). Na Figura 4.33, estao dispostos os resultados do fatiamento
do NDV I, para geracao dos indicativos de degradacao.

Figura 4.33 - Indicativos de degradacdo para as Pastagens, obtidos pelo fatiamento do

NDVI,, normalizado.

Matriz de confuséao
Classificado
L

Ma A S =
Ma 0 0 0 0 0 1)
g A| O 27 3 0 0 |30
2 Llo 12 2 o o |3
g M 0 8 2 1 0 21
S 4 1 2 4 4 15
z 4 48 29 15 4 100
‘ Acuracia Global
64,00%
Legenda
Mascara (Ma) Moderado (M)
I Ausente (A) | Severo (S)
Leve (L)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com uma acuracia global de 64% é possivel observar que houve pequenas inconsis-
téncias herdadas das méascaras de pastagem (Ma), conforme ilustrado na matriz de
confusdo. Dadas as amostras utilizadas para andlise, as maiores confusoes ocorreram
entre as classes Ausente (Au) e Baixo (B) indicativo de degradagao. Com relacao as
15 amostras da classe Alto (A) indicativo de degradagao, apenas quatro foram clas-
sificados corretamente, com o restante das suas amostras distribuidas erroneamente

entre as demais classes.

Devido a utilizagdo de dados estaticos no tempo (i.e., imagem de referéncia da
campanha de campo) para obtengdo da verdade quanto ao estigio de degradagao
das amostras de pasto, a ocorréncia de inconsisténcias sdo esperadas na etapa de
validacao dado que sao utilizadas informagoes provenientes de métricas temporais
(que representam as variagoes ao longo do tempo) para geragao dos indicativos de

degradacao. Deste modo, é prudente que sejam avaliadas outras formas de validar
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a degradacao de pastagens, devido a sensibilidade destas para ocorréncias como as
chuvas, por exemplo, que podem elevar os niveis de NDVI mascarando a ocorréncia

de um processo de degradacao, se observados uma tnica vez ao longo do tempo.

Dentre os mapeamentos de indicativos de degradacao, o projeto Mapbiomas fornece
imagens para todo o Brasil de qualidade das pastagens. Com metodologia similar,
o produto ¢ feito com base em colegoes de imagens Landsat para os anos de 2010
e 2018. Até a data desta pesquisa o produto ainda encontra-se em fase experimen-
tal, o que resulta numa auséncia de indicativos de validagao. Na Figura 4.34 estao
dispostos os resultados de qualidade de pastagens do Mapbiomas para a regiao de

interesse.

Figura 4.34 - Indicativos de qualidade de pastagens do Mapbiomas para a regido, para o
ano de 2018.
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Fonte: Mapbiomas (2020).
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Na Figura 4.35 estao dispostos recortes da imagem de referéncia para a pesquisa, dos
indicativos de degradacao gerados pelo fatiamento do N DV [,,, e do dado disponivel
pelo Mapbiomas para qualidade das pastagens para o ano de 2018 para efeito de
comparacao. ¢ possivel avaliar que ha uma diferenca consideravel na atribuicao dos
indicativos de degradacao. Além da diferenca temporal do dado disponivel pelo
Mapbiomas, a metodologia proposta por esta pesquisa utilizando dados do Sentinel-
2 pode oferecer resultados mais detalhados nos quesitos de resolugao espacial (10 m),
resolugao temporal (com um maior niimero de observagdes dado seu menor intervalo
de revisita) e resolucao espectral (devido ao maior niimero de bandas), possibilitando
a computacao de novos indices e da utilizagao de bandas da borda do vermelho, por

exemplo.

Figura 4.35 - Comparacao dos indicativos de degradacdo obtidos pelo fatiamento do
NDV I, gerado na pesquisa e dos dados disponibilizados pelo Mapbiomas.
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Sensor: Sentinel-2
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.4.2 Dados SAR

Na utilizagao de dados SAR, uma regressao linear multipla foi empregada com os
atributos SAR para obtengao de uma relagdo com o NDVI normalizado. Deste modo,
a equagao obtida pelo método stepwise (que consiste numa busca passo a passo no
acréscimo ou decréscimo de atributos na equagao, visando a melhoria na capacidade

de descrigdo do modelo) é expressa por:

NDVIgap = 0,21 +2,72a — 16, 11b — 176,22c + 1,284 + 0,03¢ + 4,84f  (4.1)

onde a corresponde a mediana da série temporal da polarizacao VV; b ao desvio-
padrao da série temporal da polarizacao VH; ¢ ao balanco polar da série temporal da
polarizacao VH; d a area polar do quarto quadrante da série temporal do indice CR;
e a morfologia da geometria polar (CSI) da série temporal do indice RVI; e f ao

desvio-padrao da série temporal da polarizacao VV.

2 = 0,6 nota-se que foi possivel a construcao de uma relacdo para a

Com um r
obtencao de indicativos de degradacao com dados SAR, com base nos atributos
das séries temporais. Apos a obtenc¢ao da imagem resultante, na Figura 4.36 esta

ilustrado o fatiamento realizado para obtencao dos indicativos de degradacao.

Com a obtencao de uma acuracia global de 43%, foi possivel realizar a geracao de
indicios de degradagao baseado em atributos SAR, por meio da realizacdo de uma
regressao linear multipla com o NDVI normalizado. As maiores confusdes ocorreram
entre as classes Ausente e Baixo indicativo de degradacao, e Baixo e Alto indica-
tivo de degradagao, respectivamente. Dos 100 pontos utilizados para essa validagao,
apenas 2 ficaram fora da méscara de pastagem (heranga da Etapa 1 de classifica¢ao
para os dados SAR).

Nota-se que nao houve detecgao alguma sequer, para as amostras pertencentes ao
Alto indicativo de degradagao. Deste modo, pode-se inferir que os dados de radar,
para este comprimento de onda (banda C), polarizagdes e resolugdo, apresenta-se
menos sensivel a presenca de solo exposto nas pastagens, podendo esta questao estar
associada a pouca diferenca na rugosidade das superficies em questao. A computagao
das areas pertinentes a tais classes, assim como suas proporgoes estao dispostas na
Tabela 4.13.
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Figura 4.36 - Indicativos de degradacdo para as pastagens, obtidos pelo fatiamento do

NDVIsag.

Matriz de confuséao
Classificado
L

Ma M S z

Ma 0 0 0 0 0 o

g A 2 21 5 2 0 30
k4 L 0 16 16 2 0 34
g M 0 6 9 6 0 21
s 0 1 14 0 0 15
z 2 44 44 10 o 100

Acuracia Global
43,00%
Legenda

Mascara (Ma) Moderado (M)
I Ausente (A) [ Severo (S)
Leve (L)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 4.13 - Area (ha) e propor¢ao das classes de indicativos de degradagao de pastagens
presentes na area de estudo.

Classes SAR oPT

Mascara 8631,06(62,12%) 9019, 16(64,91%)
Ausente  3859,08(27,77%) 3392,40(24, 42%)
Baixo 1192,54(8,58%) 1090, 60(7,85%)
Médio 198, 88(1, 43%) 344, 46(2,48%)
Alto 12,87(0,09%) 47,83(0, 34%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

No geral, notaram-se proporgoes similares entre os resultados obtidos por ambos os

conjuntos de dados. As maiores discrepancias, desconsiderando as decorrentes da

classe Mascara, estao presentes nas classes de Ausente e Médio indicativos de degra-

dacao, respectivamente. E possivel observar, considerando o 6ptico como referéncia,

que houve uma menor sensibilidade para as classes de Médio e Alto indicativos de

degradacao.
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Baseado no niimero de amostras desbalanceado entre as classes de indicativos de
degradagao e dadas as limitagoes encontradas nas classificagoes dos conjuntos de
dados 6pticos e SAR, optou-se por generalizar o niimero de classes de indicativos de
degradagao para apenas Ausente e Degradado, agregando os niveis de Baixo, Médio
e Alto apenas na classe Degradado. Na Figura 4.37 sdo mostrados os resultados para
os dados 6ptico (Figura 4.37a) e para os dados SAR (Figura 4.37b).
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Figura 4.37 - Resultado dos indicativos de degradacao considerando apenas 2 classes, para o conjunto de dados: (a) 6ptico e (b) SAR.
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Ao realizar a generalizacao nota-se que a acuracia, sobretudo dos resultados obti-
dos pela classificacao dos dados SAR, se eleva visto que agora sao desconsideradas
quaisquer diferencas entre as degradagoes. Ainda em termos de acuracia, é possivel
notar que os resultados equiparam-se com uma diferenca de apenas 4% entre as clas-
sificagdes dos conjuntos de dados éptico e SAR. Os valores de areas e as proporgoes

das classes estao dispostos na Tabela 4.14.

Tabela 4.14 - Area (ha) e propor¢ao das classes de indicativos de degradagao de pastagens
presentes na area de estudo.

Classes SAR Optico

Mascara 8631,06(62,12%) 9019, 16(64,91%)
Ausente 3859, 08(27,77%) 3392,40(24,42%)
Degradado 1404, 30(10,11%) 1482,89(10,67%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base na observacao das areas de cada uma das classes, nota-se que as pro-
porgdes ficam muito proximas em ntmeros absolutos. Entretanto as areas diferem
na classe Ausente aproximadamente 466 ha, seguido pela classe mascara (heranga
da Etapa 1 do processo de classificagdo). Como forma de espacializar a concordan-
cia nas classificacoes, foi computada a imagem de diferenga entre os resultados de

indicativos obtidos por meio dos conjuntos de dados SAR e 6ptico (Figura 4.38).

A maior parte das diferengas, como mencionado anteriormente, apesar de ser na
classe Ausente, ocorrem por conta das diferentes mascaras, seguidos pela diferencga
quanto a auséncia ou nao de indicativos de degradacao. Além das diferentes resolu-
¢oes e sensibilidades dos conjuntos de dados quanto a rugosidade dos elementos que
compoem as diferentes degradacgoes, ainda ha a questao de que o indice NDV Igar
foi computado a partir de uma regressao linear multipla dos atributos de radar com

um 72 = 0,6 o que possivelmente j4 inclui algumas incertezas.

Por fim, com base nos resultados obtidos, pode-se derivar um fluxo de processa-
mento mais adequado para a regiao considerando, para a Etapa 1, os dados combi-
nados (SAR+06ptico) para obter uma melhor representagdo, com menor incidéncia
de inconsisténcias (passiveis de ambos os conjuntos de dados - OPT e SAR, sepa-
radamente). No entanto, em termos de acuracia, nao houve diferengas significativas

entre os resultados obtidos por meio do conjunto de dados éptico.
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Figura 4.38 - Imagem de concordancia entre os indicativos de degradacao gerados pelos
conjuntos de dados SAR e éptico.

(Optico - SAR)

Concordancia: 77,37%
Concordancia ]l Diferenca

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos a obtencao da mascara de pastagens, o resultado da separacao das diferentes
pastagens por meio do conjunto de dados éptico obteve uma acuracia maior, dada
sua maior capacidade de discriminacao espectral. No entanto, com base em uma
mascara preexistente, o conjunto de dados SAR mostrou-se eficiente na separagao
das pastagens em Herbaceas e Arbustivas também, devido sua capacidade efetiva
de registrar, com um ntmero maior de observac¢oes, mudangas menos abruptas ao
longo do tempo. Dado que a classe Pastagem Arbustiva, na ocorréncia de chuvas,
sofria mudancgas menos abruptas quando comparada a classe de Pastagem Herbécea,

cabe considerar seu uso nestas situagoes.

Na obtencao dos diferentes niveis de degradagao, o conjunto de dados opticos se
mostrou mais eficiente na separacao de mais estagios, no entanto, em termos de
acuracia, equipara-se com o resultado obtido pelo conjunto de dados SAR, se consi-
deradas apenas duas classes: Ausente e Degradado. Contudo, é importante salientar
que outros métodos de validagao e formas de abstracao da degradagdo por meio de
dados SAR devem ser empregados/estudados para avaliar de forma mais robusta o
potencial de diferenciacao dos dados remotos para geracao de indicativos de degra-

dacao das pastagens.
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Com a utilizagdo de um fluxo combinado, dadas as diferentes acuracias obtidas nos
resultados da classificagdo dos conjuntos de dados éptico, SAR e combinado, é pos-
sivel obter um resultado capaz de sintetizar, o quao degradado estao as diferentes
pastagens. Na Figura 4.39 é ilustrada a distribuicao espacial das pastagens Herbécea
e Arbustiva, associadas aos indicativos de degradacao. Nota-se que a maior parte
da sensibilidade da degradacao esta, de fato, relacionada com a pastagem herbéa-
cea, o que reforga a questao relacionada a limitacao de uma andlise de degradagao
considerando apenas o NDVI. Na Tabela 4.15, estao dispostos os valores de area e
suas proporg¢oes para a contabilizagao das pastagens segundo suas diferentes classes
e indicativos de degradagao, para obtencao de um panorama geral conclusivo das

pastagens presentes na area de estudo.

Tabela 4.15 - Area (ha) e proporgao das classes de pastagem associadas aos indicativos de
degradacao presentes na area de estudo.

Classes Pastagem Herbiacea Pastagem Arbustiva TOTAL

Méscara 9016, 894(64, 90%) 9016, 894(64, 90%)
Ausente 926, 77(6, 67%) 2351,92(16, 93%) 3278, 69(23, 60%)
Baixo 1039, 27(7, 48%) 85,08(0, 61%) 1124, 35(8, 09%)
Médio 372, 16(2, 68%) 2,87(0,02%) 375,03(2, 70%)
Alto 98,76(0, 71%) 0,51(0,003%) 99,27(0, 71%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Desta forma é possivel concluir que na area de estudo, aproximadamente 67% das
pastagens (28% para Pastagens Herbaceas e 71% para Pastagens Arbustivas) nao
apresentam nenhum indicativo de degradacao, segundo a metodologia empregada
na analise. Cerca de 23% das pastagens (92% para Pastagem Herbacea e 7,5% para
Pastagem Arbustiva) apresentam um indicativo de degradacao Baixo. Apresentam
um indicativo de degradagao Médio cerca de 7,7% das pastagens (99% para Pasta-

gens Herbaceas) e Alto com cerca de 2% (99% para Pastagens Herbéceas).
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Figura 4.39 - Distribuicdo espacial das classes Pastagem Herbécea e Arbustiva, associadas a 4 niveis de degradagao.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Neste trabalho de dissertagdo objetivou-se o estudo das séries temporais de dados
de sensoriamento remoto orbital nos espectros optico e de micro-ondas para a ob-
servacao de diferentes classes de pastagem na regiao amazonica, especificamente na
porcao sul do estado de Roraima. Para tanto, foram utilizadas séries temporais re-
lativas a 2 anos de imagens dos sensores a bordo do Sentinel-1 (SAR - banda C) e
Sentinel-2 (MSI).

O uso de séries temporais de imagens no mapeamento de classes de uso e cobertura
da terra possibilita que sejam feitas analises além dos padroes espaciais, espectrais e
radiométricos dos alvos no espaco geografico, mas também da forma na qual o valor
destes alvos variam ao longo do tempo. Portanto, para alvos dinamicos como as
pastagens, o monitoramento constante por meio da utilizagdo de séries temporais é
fundamental, haja vista as questoes consonantes ao desmatamento de novas areas e
degradagao ambiental. Deste modo, o emprego de séries temporais de imagens para
o mapeamento das pastagens é imprescindivel, sobretudo em areas com cobertura

frequente de nuvens, como é a regiao Amazonia.

O processo metodolégico de andlise consistiu em trés etapas macro: Coleta, proces-
samento, classificacao e validacao dos dados gerados. A etapa de coleta consiste no
levantamento dos dados necessarios para iniciar o processamento. Dentre as etapas
de preparacao, cabe destaque para as etapas de teste do filtro de speckle que foi
aplicado nos dados SAR e na geracao dos atributos a serem classificados. Para estas
etapas, rotinas automatizadas foram criadas em ambiente de computagao em nuvem
do Google Earth Engine.

A etapa de classificacdo dos dados foi dividido em trés etapas: i) que consistiu na
classificacao de uso e cobertura da terra objetivando a separacao da classe Pastagem
das demais que compunham a drea de estudo; ii) na estratificagdo da classe Pastagem
em Arbustiva e Herbacea e iii) na geragdo de indicativos de degradagao para as
pastagens classificadas. Todas estas etapas foram executadas com a utilizacdo de 3

conjuntos de dados distintos: 6ptico, radar e a combinagao deles (SAR + Optico).

Baseado no estudo exploratério dos dados e dos atributos derivados das séries tem-
porais, puderam ser observadas as contribui¢oes das variaveis bem como limitagoes
na discriminagao das classes de uso e cobertura da terra abordados numa primeira
etapa de classificagoes. As limitagdes evidenciadas variam desde as caracteristicas

inerentes aos conjuntos de dados até os resultados das classificagoes, podendo ser
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observado o impacto da alta ocorréncia de nuvens na regiao, limitagoes estas que
para os dados obtidos no espectro 6ptico, pode interferir diretamente na representa-
tividade das métricas temporais, quanto a variacao do valor de reflectancia ao longo

do periodo, culminando na melhor representacao da época seca.

Deste modo, é prudente que o mapeamento das pastagens utilizando apenas dados
opticos tenha um niimero minimo de observacoes validas para que seja possivel repre-
sentar a variabilidade da pastagem (maior na série temporal) da maneira adequada.
Recomenda-se como estudos futuros a avaliagao desta quantidade minima de obser-
vagoes validas necessarias para representar de maneira adequada a variabilidade das

pastagens.

E fato que a limitacdo dos dados épticos abre espaco para a inclusdo de senso-
res de micro-ondas em decorréncia dos dados adquiridos neste comprimento de onda
possuirem menor sensibilidade as nuvens. Desta forma, dentre as caracteristicas per-
tinentes ao conjunto de dados de radar destacam-se a regularidade de observagoes
validas e a sensibilidade da onda neste comprimento de onda com relagao a microto-
pografia, material e contetido hidrico dos alvos. Entretanto, as poucas possibilidades
de configuracao no que diz respeito as polarizacoes da onda e da necessidade de pro-
cessamentos adicionais para que haja uma interpretabilidade aprimorada, torna o
processo um tanto quanto custoso, além de degradar a resolugao original do dado o

que pode diminuir sua capacidade discriminativa.

Estas classifica¢oes foram executadas em conjuntos de atributos extraidos das séries
temporais. Dentre as desvantagens e vantagens de utilizar esta técnica esta a reducao
do volume de dados (diminuigdo de dados redundantes), no entanto, pode haver
perda de detalhes uma vez que uma série temporal passa a nao ser representada
por todas suas observacoes, mas sim por estatisticas representativas como a média,
desvio-padrao, amplitude entre outros. A distancia de Jeffries-Mattusita (JM) foi
utilizada como critério de separabilidade para o ranqueamento e selecao dos atributos

(descorrelacionados entre si) a serem classificados.

Dentre as métricas utilizadas, salienta-se que as métricas polares obtiveram impor-
tancia significativa nos cenarios de classificagao, alcancando valores de JM média
altos na etapa de selecdo de variaveis. Para a classificacdo na Etapa 1, as variaveis
que obtiveram maiores valores de JM média (com correlagao inferior a 0,6 entre si)
foram, no conjunto SAR, a area do primeiro quadrante na representacao polar da
polarizacao VV, juntamente com o 25° percentil da polarizacao VH e o parametro

de forma do indice RVI; para o conjunto éptico o 10° percentil da banda 12 (infra-
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vermelho de ondas curtas), a média da série de NDVI e os valores de méximo da
banda 3 (verde) e para o conjunto combinado repetem-se as duas primeiras métri-
cas do 6ptico, e a ultima da lugar ao primeiro quadrante na representacao polar da

polarizagao VV.

No resultado da classificacao para Etapa 1, a combinacao dos dados obteve o melhor
desempenho na classificacdo de uso e cobertura da terra para a area de estudo. Com
uma acuracia global de 94,05%, 4 classes foram discriminadas: Pastagem, Formacéao
Florestal, Area Urbana e Corpos D’Agua. Neste resultado, a contribuicio dos dois
conjuntos de dados foi primordial na supressao de ruidos e diminui¢ao na confusao

das classes.

J& na separagao dos diferentes pastos (Etapa 2), as métricas temporais que obtiveram
maiores valores de JM média (com correlagdo inferior a 0,6 entre si) foram o minimo
na polarizacao VV, desvio-padrao da polarizacdo VH e o pardmetro de forma da
razao cruzada (CR), para o conjunto SAR. Para o conjunto éptico, as métricas que
obtiveram maiores valores de JM média nas mesmas condi¢oes foram a média da
banda do vermelho, a area do 4° quadrante polar do indice CAI e o balanco polar
da banda do infravermelho de ondas curtas (banda 12). J& na combinacao de dados,
repetiu-se a média do vermelho seguido do parametro de escala da distribuicao Gama

para a polarizacao VH e, por fim, a area do 4° quadrante polar do indice CAL

Para a Etapa 2 de classificacao, os resultados que alcangaram o melhor desempenho
foram os obtidos por meio da classificagdo dos dados opticos e dos dados combi-
nados, respectivamente. No entanto, por nao ter tido diferencas estatisticamente
significativas entre os resultados, pode-se afirmar que o conjunto de dados 6pticos,
que obteve 87,88% de Acurdcia Global, ¢ suficiente para discriminar as diferentes
pastagens (Herbacea e Arbustiva) dado o custo computacional inferior, uma vez que
existam condi¢Oes minimas aceitaveis para o seu uso, como a presencga de um con-
junto de imagens pouco impactado por condicionantes atmosféricas como as nuvens,

por exemplo.

Para a geracao de indicativos de degradacao de pastagens utilizando técnicas de
sensoriamento remoto, o NDVTI é apresentado na literatura como um intermediario
na relagdo com a qualidade das pastagens indicando o seu estado de degradagao.
Deste modo, a partir do fatiamento da métrica temporal referente a mediana da série
temporal de NDVI, foi possivel inferir 4 niveis de degradacao das pastagens para
a drea de estudo (Ausente, Leve, Moderado e Severa) com uma acuracia global de

64%. Esta determinacao obteve uma acuracia global de 72%, quando considerou-se
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apenas as classes Ausente e Degradado.

No que diz respeito a determinacao de indicativos de degradacao de pastagens com
dados SAR, por nao existir nenhum indice ou atributo diretamente relacionado
com a degradacao de pastagens, optou-se por realizar uma regressao linear multi-
pla tomando o NDVT utilizando com o conjunto de dados épticos como referéncia,
obtendo-se 72 = 0,6. O resultado desta regressdao, com grande presenca de ruidos,
ap6s o fatiamento obteve uma acuracia de 43% e 68% quando consideradas quatro

e duas classes de degradacao, respectivamente.

Por fim, com a utilizagdo da combinacao dos resultados oriundos dos melhores cena-
rios, foi possivel obter um mapa final de pastagens detalhado para a regiao de estudo,
de modo que fossem representadas as pastagens Arbustivas e Herbaceas bem como
seus respectivos indicativos de degradagao. Sendo a maior parte das pastagens pre-
sentes na area de estudo pertencentes a classe de Pastagens Arbustivas e o maior

indice de degradacao encontrado em Pastagens Herbaceas.

A implementacao desta metodologia de forma operacional é perfeitamente possivel,
uma vez que rotinas de processamento podem ser automatizadas e o acesso aos dados
é gratuito. A operacionalizacao da geracao de indicativos de degradacao, baseado
na utilizagdo de dados SAR, conforme a metodologia utilizada nesta pesquisa, nao é
recomendada, uma vez que é dependente de dados 6pticos para geracao da regressao

com 12 = 0, 6.

Para trabalhos futuros, recomenda-se o estudo da contribuicao de atributos de tex-
tura na classificacao dos dados. Estes por sua vez podem estar associados (ou nao)
a técnicas de mineracao de dados utilizando segmentos na classificacdo. A partir de
segmentagoes ou parcelas definidas das pastagens (ex: CAR) das propriedades ru-
rais, pode-se generalizar o status de degradacao definindo se a pastagem é arbustiva

ou herbacea com base nas ocorréncias de pizels de cada classe dentro da parcela.

Complementarmente, devido as limitagoes de resolugao espacial presente nos dados
trabalhados, a discriminagao das pastagens a nivel de tipo/espécie fica comprome-
tida, uma vez que nao ha diferenca substancial aparente detectada na escala do
dado. No entanto, o estudo dessa possibilidade com dados de sensoriamento remoto

hiperespectral ou com dados de maior resolucao espacial, sao recomendados.

Na utilizacao de dados de radar para estes fins, recomenda-se também a utilizagao

de filtros de speckle que dispoém de técnicas mais simples como o de Mediana,
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visto a pequena diferenca que pdde ser comprovada nos resultados desta pesquisa
com relagao a filtros complexos como o de médias nao-locais (SDNLM). O uso de
atributos derivados da fase das micro-ondas, agregando conceitos da polarimetria e
interferometria, também sao encorajados visto o potencial de contribuicao observado
na literatura, além da utilizacao de diferentes orbitas, polarizagoes e comprimentos

de onda para compor o conjunto de dados.
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