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RESUMO

A base de dados de observagao da Terra esta se aproximando da escala de zet-
tabyte (1ZB = 10"2GB). Produzidos em alta velocidade, estes dados apresentam
também grande variedade, devido a fatores como a diversidade dos sensores exis-
tentes. Frente a estas caracteristicas, sdo enquadrados como Big Data, e apresentam
tanto oportunidades, como a possibilidade de analisar e integrar um maior conjunto
de dados, quanto desafios, principalmente no armazenamento e processamento para
que possam ser disponibilizados aos usuarios. A distribuicao desta base é geralmente
realizada por meio de catdlogos, cujos parametros de buscas ainda sao limitados aos
metadados tradicionais de imagens de satélite, como data de aquisi¢ao, caracteris-
ticas do sensor e localizacao geografica da area imageada. Assim, ainda existe uma
demanda em oferecer aos usudrios parametros com base no conteido das imagens
em uma perspectiva de fusdo de dados, permitindo buscas mais refinadas para dar
suporte a estudos especificos e possiveis tomadas de decisao. Nesse contexto, o pre-
sente trabalho resultou em um protétipo de mineracao de informagoes de imagens
de Sensoriamento Remoto (Remote Sensing Image Information Mining - ReSIIM),
capaz de realizar buscas inteligentes em grandes catdlogos de imagens com base nos
alvos de nuvem, sombra de nuvem, drea continental, dgua, floresta e solo exposto. Por
fim, este trabalho também apresenta testes sobre o uso do ReSIIM em 3 abordagens,
espacial, temporal e espectral.

Palavras-chave: Mineragao de informagoes de imagens. Catélogo de imagens de Sen-
soriamento Remoto. Metadados. Big data. Fusao de Dados.

pal






INFORMATION MINING FOR AUTOMATIC SEARCH IN
REMOTE SENSING IMAGE CATALOGS

ABSTRACT

The Earth Observation database is almost on the scale of Zettabyte (10*GB). Pro-
duced at a rapid rate, those data also present great diversity, due to the range of
sensor types. In such a manner, this kind of data is also classified as Big Data, and
present opportunities, such as the possibility to analyse and integrate different data,
as well as challenges, mainly regarding storing and processing steps in order to be
available to users. The distribution of this database is normally through catalogues,
which searching criteria is limited to tradicional metadata, as aquisition date, sensor
characteristics and geographical localization. Thus, there remaind a demand for a
tool which enables users to search for images based on phenomena in lieu of date or
location in a data fusion perspective. In this manner, this work resulted in a Remote
Sensing Image Information Mining (ReSIIM) prototype able to make smart searches
in big databases based on well-known and basic targets found in Remote Sensing
imagery: cloud, cloud shadow, clear land (continel area), water, forest and bare soil.
Finally, this work also presents tests based on ReSIIM use in three approaches,
spatial, temporal and spectral.

Keywords: Image Information Mining. Remote Sensing Image Catalogue. Metadata.
Big Data. Data Fusion.
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1 INTRODUCAO

Os dados de Observagao da Terra (do inglés: Earth Observation - EO) sdo compostos
por uma grande quantidade de registros, cujo volume esta se aproximando da escala
de zettabyte (1ZB = 10GB) (QUARTULLI; OLAIZOLA, 2013). Produzidos em alta
velocidade, os dados de EO também apresentam alta diversidade, decorrente da
variedade de sensores remotos (DATCU et al., 2002; DATCU; SEIDEL, 2003a; DATCU;
SEIDEL, 2003b; LI et al., 2016a), do modo de captura da interagao espectral entre alvos
e a radiacao eletromagnética (KORTING et al., 2016), além do aspecto da atmosfera
no momento da aquisicao de imagens. Levando em consideracao o grande Volume,
Velocidade e Variedade (o que, segundo Laney (2001), é caracterizado como 3 V's),
os dados de EO podem ser enquadrados como Big Data (KORTING et al., 2016).

De modo geral, pode-se afirmar que o termo Big Data possui diferentes conotac¢oes de
acordo com as fungoes existentes, como captar, processar e analisar dados (CHI et al.,
2015). Como exemplo de um 6rgao que executa distintos servigos, cita-se o Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), responsavel por atividades como receptar
e gravar dados brutos provenientes de sensores orbitais, transmitir e processar esses
dados, bem como armazenar e distribuir imagens por meio de catdlogos (FERREIRA;

ARCANJO, 2007) para diferentes aplicagoes.

Ao longo de toda a cadeia de atuagao frente a Big Data, é possivel identificar tanto
oportunidades quanto desafios. Primeiramente, o aumento da quantidade de fon-
tes de imagens de Sensoriamento Remoto representa uma possibilidade de avango
no que se refere a automatizagao do processo de compreensao de imagens (YANG;
NEWSAM, 2013), extraindo, assim, os dados de um conjunto de imagens ao invés de
dados de imagens isoladas. A variedade de dados também possibilita que a comuni-
dade académica tenha acesso a uma grande quantidade de informagdes de distintas
fontes, permitindo que objetos e padroes possam ser analisados, devido ao aumento
das resolugdes espacial (YANG; NEWSAM, 2013), temporal, radiométrica e espec-
tral. A quantidade e variedade dos dados permitem ainda realizar processamentos
espago-temporais (LI et al., 2016a), onde a integracao de dados viabiliza a andlise
e entendimento de sistemas complexos. Segundo Dong et al. (2009), o processo de
combinar informacoes de diferentes sensores e fontes para inferéncias que nao se-
riam possiveis com os dados de apenas um sensor ou fonte também ¢é conhecido
como fusao de dados. Embora a compreensao do potencial dessa grande quantidade
de dados e da fusao de diferentes sensores ainda esteja sendo descoberta, na area de

Sensoriamento Remoto ja se tem utilizado dados de EO sob diferentes perspectivas



e aplicagoes (MURA et al., 2015). Os resultados provindos destes trabalhos sao essen-
ciais, uma vez que possibilitam dar suporte a tomadas de decisao importantes por

parte de governos e organizagoes (CHI et al., 2015).

Nesse contexto, o acesso ao conteudo de imagens é fundamental, ja que amplia as
opgoes de gestao de dados e a acessibilidade aos dados geoespaciais, viabilizando
tomadas de decisoes reais (LI et al., 2016a) ao retornar informagoes mais precisas aos
usuarios (LANEY, 2001). Devido a constante demanda por ferramentas mais robustas
e refinadas para dar suporte aos 3 V's, surgem os desafios referentes a Big Data na
area de Sensoriamento Remoto. Ademais, as resolucoes, a quantidade de imagens,
a heterogeneidade e a complexidade de cada conjunto de imagens continuam cres-
cendo (SCHRODER; DIMAI, 1998; DATCU et al., 2002), tornando os processamentos,
a visualizagao e a validagdo dos dados (LI et al.,, 2016a) cada vez mais complexos.
Essas caracteristicas tornam a anélise de um conjunto de imagens de Sensoriamento
Remoto, a cada consulta de usuarios, um processo inviavel, devido ao alto custo
computacional e tempo despendido. Isso ocorre ja que as buscas mais avancadas
em uma vasta colecdo de imagens podem gerar processamentos exaustivos, reque-
rendo assim sistemas eficientes de busca de imagens de Sensoriamento Remoto (LI;
NARAYANAN, 2006).

Embora existam diversos avancgos frente a esses desafios, métodos mais inteligentes
de buscas por imagens ainda sao escassos (STEPINSKI et al., 2014). Grande parte dos
sistemas de busca de imagens sao baseados apenas em metadados simples, como a
data de aquisigdo, o tipo de sensor e a localizacdo geografica (DATCU et al., 2002;
DATCU et al., 2000; LI; NARAYANAN, 2006; STEPINSKI et al., 2014). Nao h4 a possibili-
dade de refinar as buscas com base em temas especificos, ou alvos de Sensoriamento
Remoto, como por exemplo a porcentagem de pixels com presenca de dgua ou outro
alvo. Essa é uma dificuldade encontrada em diferentes sistemas (CHI et al., 2015),

inclusive no catalogo do INPE, o qual apresenta grande potencial de aprimoramento.

A técnica de encontrar rapidamente imagens dentro de grandes bases de dados, for-
necendo informagoes para distintas aplicagdes, é conhecida como CBIR (do inglés:
Content-Based Image Retrieval) (LI et al., 2016b). De acordo com Long et al. (2003)
e Datcu e Seidel (2003b), nos sistemas CBIR, as imagens sao localizadas com base
em similaridades visuais com respeito a determinadas caracteristicas. Entretanto,
devido ao continuo aumento da complexidade das imagens, esses tipos de sistemas
nao se mostraram eficientes e novas abordagens centradas em usuarios foram pro-
postas (DATCU; SEIDEL, 2003b).



KDD (do inglés: Knowledge-Discovery in Databases) é o processo de identificar pa-
droes validos, novos, potencialmente tteis e compreensiveis em dados (FAYYAD et al.,
1996), sendo uma das etapas conhecida como mineracao de dados (do inglés: data
mining) (HAN et al., 2011). Devido a insatisfagdo com a abordagem CBIR, este termo
foi fundido ao KDD e ao conceito de mineracao de dados, engendrando assim o IIM
(do inglés: Image Information Mining) (LI; NARAYANAN, 2006), também chamado

de mineracao de informagoes de imagens.

O campo da mineracao de informagoes de imagens pertence a uma area de pesquisa
em expansao (LI; NARAYANAN, 2006), uma vez que os sistemas antes desenvolvidos
nao eram robustos o suficiente, a ponto de compreender as diversas fontes de da-
dos, bem como as peculiaridades de estudos especificos. Os sistemas [IM abriram
novas perspectivas para a extracao de informagoes de um grande conjunto de ima-
gens (DATCU; SEIDEL, 2003b), como as de Sensoriamento Remoto. Apesar disso, os
dados disponiveis ainda sao sub-explorados, uma vez que uma grande parte nunca
foi acessada (QUARTULLI; OLAIZOLA, 2013).

Considerando a demanda da comunidade cientifica de armazenar, processar e ana-
lisar dados, e a lacuna encontrada para nortear buscas inteligentes baseadas nas
demandas dos usuarios em grandes catdlogos, ferramentas de refinamento de buscas
de imagens de Sensoriamento Remoto sdo necessarias. Nesse contexto, o presente
trabalho apresenta um prototipo de mineracao de informagoes de imagens de Sen-
soriamento Remoto (Remote Sensing Image Information Mining - ReSIIM), a fim
de refinar as buscas em grandes catalogos de imagens com base nos alvos de nuvem,
sombra de nuvem, drea continental, dgua, floresta e solo exposto. Assim, o ReSIIM
nao classifica determinada area, apenas analisa os alvos presentes nas cenas adquiri-
das por sensores remotos como um meio de dar suporte as buscas de imagens. Entre
as diversas aplicacOes possiveis, este trabalho analisa o desempenho do ReSIIM em
3 principais abordagens. Em uma anélise espacial, é possivel integrar quali e quanti-
tativamente as cenas ao longo de uma area, tendo como objetivo realizar inferéncias
a respeito das diferencas dos metadados nas imagens ao longo desta regiao. Tempo-
ralmente, é possivel analisar a persisténcia de determinado alvo ao longo do tempo,
como nuvens ou floresta. Além disso, em uma abordagem espectral, é possivel ainda
analisar o desempenho do ReSIIM na busca de imagens adequadas para a aplicagao
do Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME).

O MLME ¢é usado para a deteccao e mapeamento de cicatrizes de queimadas na

regiao da Amazonia brasileira. Entretanto, essa aplicagao requer uma etapa anterior



a identificagdo de cicatrizes: a selecdo manual de imagens adequadas para a melhor
performance do MLME. Esta fase é caracterizada como um processo trabalhoso e
nao automatizado, que leva em consideragao critérios como a porcentagem de agua e
sombra, uma vez que estes elementos podem confundir os algoritmos de classificagao,
bem como nuvem, ji que pode omitir certos pixels (ARAGAO et al., 2016). Assim,
ainda h& uma caréncia na automatizacao desta etapa. A importancia de estudos de
cicatrizes de queimadas reside no fato de que o fogo torna os ambientes afetados
mais vulneraveis a degradacgao florestal, além de reduzir a quantidade de biomassa
da floresta (SATO, 2016).

1.1 Objetivo

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um algoritmo de busca inteligente

aplicado ao contexto de catalogos de imagens de Sensoriamento Remoto.

Para contemplar o objetivo geral deste trabalho, os seguintes objetivos especificos

foram delineados:

e Desenvolver um prototipo de mineracao de informagoes de imagens de Sen-
soriamento Remoto (Remote Senging Image Information Mining - ReSIIM)

na linguagem de programacao Python;

e Aplicar algoritmos de deteccao e geracao de metadados baseados nos alvos
basicos de nuvem, sombra de nuvem, drea continental, dgua, floresta e solo

exposto;

e Validar a correspondéncia entre os metadados gerados e os dados de refe-

réncia obtidos em trabalhos relacionados;

e Avaliar o desempenho do ReSIIM em trés perspectivas: i) espacial - ao
longo do Brasil no periodo de seca na Amazonia brasileira; ii) temporal
- uma cena ao longo de 1 ano; iii) espectral - como suporte & aplicacao
do Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME), principal abordagem em

estudos de cicatrizes de queimadas na Amazonia brasileira.

1.2 Organizacao da dissertacao

Na Secao 2, sao apresentadas as fundamentagoes tedricas de: Sensoriamento Remoto
e geracao de dados, catdlogos de imagens de Sensoriamento Remoto, sistemas de

buscas por imagens relevantes em bancos de dados com base em seu contetido,
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com destaque para as abordagens existentes, e exemplos de possiveis aplica¢oes. Na
Secao 3, é realizada uma descricao detalhada dos materiais e métodos utilizados para
o desenvolvimento do protdtipo e a metodologia da avaliagdo da correspondéncia
entre os metadados e os alvos reais. Além disso, é apresentado ainda a processo
utilizado para avaliar a acuracia do protoétipo e a justificativa do uso da linguagem

Python para a automatizacao.

Na Secao 4, sao apresentados os resultados e discussdes encontrados em trés prin-
cipais formas de busca: espacial - em cenas ao longo do Brasil no periodo de seca
na Amazonia brasileira; temporal - na selecdo de apenas uma cena e a analise tem-
poral ao longo de um ano; e espectral - busca de cenas adequadas para a aplicacao
do MLME. Ademais, percepgoes encontradas ao longo do desenvolvimento e aplica-
¢ao do protdtipo sao ressaltadas. Na Secao 5, sao descritas as conclusoes obtidas e

sugestoes para trabalhos futuros.






2 REFERENCIAL TEORICO

Na Subsecao 2.1, é apresenta uma breve introdugao ao Sensoriamento Remoto, bem
como a geragao massiva de dados. Alguns dos principais exemplos de catalogos de
livre acesso, bem como os parametros de busca oferecidos aos usuarios para refinar
as buscas sdo apresentados na Subsegao 2.2. A evolugao dos sistemas de buscas por
imagens em catalogos esta apresentada na Subse¢ao 2.3, enquanto que as aplicagdes
em Sensoriamento Remoto e trabalhos relacionados ao ReSIIM sao apresentados na
Subsecao 2.4.

2.1 Sensoriamento Remoto e geracao de dados

O Sensoriamento Remoto pode ser definido como a arte e a ciéncia de, sem estar em
contato fisico direto com determinado objeto, obter informagoes a seu respeito (Ins-
tituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2001; JENSEN, 2009). Por meio da interagao
e analise da radiacao eletromagnética e objetos da superficie terrestre, o Sensoria-

mento Remoto tem como objetivo estudar o ambiente terrestre (NOVO, 1992).

A energia eletromagnética mais relevante no Sensoriamento Remoto passivo é a ener-
gia solar, a qual ao incidir sobre um objeto pode ser parcialmente refletida, absorvida
ou transmitida. A capacidade dos objetos de realizar estas interagoes sao chamadas
de reflectancia, absortancia e transmiténcia, respectivamente (Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica, 2001). Muitos sistemas remotos registram apenas a energia re-
fletida (JENSEN, 2009), transformando-a em um sinal que possa ser convertido em
informagao 1til do objeto imageado. Esta informacgao pode fornecer indicios valio-
sos para reconhecer objetos terrestres (SABINS, 2007), ja que estd relacionada com
as propriedades fisico-quimicas e biologicas do objeto, bem como com os fatores
externos, como as condigoes atmosféricas no momento da aquisicdo do dado, des-
crevendo assim o comportamento espectral destes objetos (STEFFEN et al., 1996).
Conforme Rosa (1990), o comportamento espectral representa a medida de reflec-
tancia de um alvo ao longo do espectro eletromagnético. Assim, é possivel distinguir
um objeto do outro, devido as diferencas nos niveis de reflectancias entre os materiais
em um determinado comprimento de onda (MENESES; ALMEIDA, 2012). Entretanto,
alvos naturais com caracteristicas comuns podem dificultar a identificacdo e indivi-
dualizacdo de alvos (BOWKER et al., 1985), como o caso de agricultura e diferentes

tipos de florestas, os quais podem apresentar comportamentos semelhantes.

Os sistemas sensores de coleta de dados sao acoplados em diferentes plataformas,

como satélites, avides (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2001) ou drones.



Conforme o propésito da analise, os dados captados podem ainda ser integrados
com outras informagoes para dar suporte a algum problema especifico (CAMPBELL;
WYNNE, 2011). Devido ao seu potencial, uma de suas principais limitagoes é a supe-
restimacao dos dados, ja que apresentam apenas algumas e nao todas as informagoes

espaciais, espectrais e temporais dos objetos (JENSEN, 2009).

Um dos programas mais antigos de EO é a série Landsat (JENSEN, 2009), cujo
primeiro satélite em orbita data da década de 70. Atualmente, o Landsat 8 é a
mais nova plataforma, adquirindo cerca de 650 imagens da superficie da Terra di-
ariamente. Possui dois sensores a bordo: OLI (Operational Land Imager) e TIRS
(Thermal Infrared Sensor). Enquanto que o sensor OLI coleta 9 bandas espectrais,
o sensor TIRS coleta 2 bandas na regiao do termal (USGS, 2016), sendo que cada
banda espectral se refere a uma faixa no espectro eletromagnético (MOREIRA, 2005).
Considerando que o Landsat 8 foi lancado em fevereiro de 2013, e cada coleta de
dados possui cerca de 2 GB, até fevereiro de 2018, mais de 2.000 TB de dados do
Landsat 8 foram gerados. Para gerir ndo apenas esses dados, mas também todo o
volume de dados de Sensoriamento Remoto que estao sendo continuamente gerados,
catalogos foram criados como uma forma de gerir e facilitar o acesso do contetido

aos interessados.
2.2 Catalogos de imagens de Sensoriamento Remoto

Na Tabela 2.1, sdao apresentadas algumas das diversas plataformas de buscas em
catdlogos de imagens de Sensoriamento Remoto de livre acesso, juntamente com os
parametros de busca disponiveis ao usudrio. Em Quartulli e Olaizola (2013), é ainda
possivel analisar pormenorizadamente o estado da arte das ferramentas de busca
de dados baseadas no conteuido de arquivos de imagens de Sensoriamento Remoto.
O nome na integra das organizagoes responsaveis, bem como os satélites/sensores
podem ser visualizados na lista de Abreviaturas e Siglas presente no inicio deste
trabalho.

O Earth Ezxplorer (EE) permite que o usudrio pesquise, baixe e ainda solicite dados
presentes nos arquivos do USGS (United States Geological Survey). Como opgao ex-
tra no parametro de busca, ha a possibilidade de selecionar certos registros dos EUA,
bem como selecionar a dire¢ao da érbita (ascendente ou descendente). No sistema
EE, apoés selecionar algum dos resultados, os metadados da cena sao apresentados,
como nome, data de aquisi¢ao, linha/coluna, bounding boz, satélite, sensor, tamanho
da cena, nimero do talhao, agéncia responsavel, dentre outros. Por fim, os dados

podem ser selecionados em distintos formatos.



GloVis é uma rapida ferramenta de busca por imagens para selecionar dados de
satélite e aéreos, cujos resultados apresentam os metadados das cenas. J& o Landsat
Look Viewer é um prototipo desenvolvido para permitir rapida visualizagao e acesso
aos arquivos de imagens da série Landsat. Ao final da busca é permitido visualizar
em uma tabela as informagoes detalhadas das imagens selecionadas, como o nome
da cena, o sensor, data e hora de aquisigdo, dia do ano, linha/coluna, elevagdo do

sol, azimute e estacao de recepcao do dado.

O CLASS é uma biblioteca eletronica de dados ambientais do NOAA (do inglés: Na-
tional Oceanic and Atmospheric Administration). As buscas se restringem a colegoes
de metadados, como por exemplo o RADARSAT. A partir disto, outros parametros

podem ser selecionados conforme a colecao desejada.

Desenvolvido pelo grupo EOS Data Analytics, a plataforma LV possibilita o acesso
livre apenas a imagens do Landsat 8 e Sentinel-2. Como parametro de busca extra,
cita-se a elevagdo do sol (0°-90°). Nos resultados, é possivel identificar o ntimero
de imagens correspondentes aos parametros da busca ao longo dos meses e realizar
certas manipulacoes na nuvem, sem a necessidade de obter a imagem previamente
ou alterar a imagem original. Além disso, o sistema permite o cadastro do usuario,

envio de comentarios, bem como o compartilhamento de mapas nas redes sociais.

Outra interface voltada para buscas por imagens do Landsat 8 e Sentinel-2 é or-
ganizado pelo Remote Pixel, o Satellite Search. As imagens sao alimentadas pelo
Development Seed New Satellite API e a visualizacao sao do USGS FEarth Fxplorer
e do Sentinel on AWS S3, por meio da companhia Sinergise. Embora as buscas pos-
sam ser realizadas apenas por meio da localizacao, as cenas selecionadas apresentam

a data de aquisi¢do e a porcentagem de nuvem.

O ASF faz parte do Instituto de Geofisica da University of Alaska Fairbanks, tendo
como missao tornar os dados de Sensoriamento Remoto acessiveis. Em sua plata-
forma, o principal atributo que pode nortear usuarios é o nome do conjuto de dados

de SAR e o periodo de aquisi¢ao dos dados.

O LAADS DAAC é um dos doze elementos da EOSDIS (do inglés: Farth Observing
System Data and Information System) da NASA (do inglés: National Aeronautics
and Space Administration), cujo foco é apoiar pesquisas e aplicagoes. Seus dados
compreendem os sensores MODIS (do inglés: Moderate Resolution Imaging Spectro-
radiometer), SNPP (do inglés: Suomi National Polar-orbiting Partnership) e VIIRS

(do inglés: Visible Infrared Imaging Radiometer Suite). Como opgoes extras, cita-se



os niveis de processamento das imagens, selecao de cole¢oes de imagens e do intervalo
de porcentagem em que nao ha informagoes, ou ainda coberturas realizadas apenas
no periodo do dia, noite ou ambos. Além disso, ainda é possivel salvar e baixar os

parametros selecionados.

O Scientific Hub pertence ao Copernicus, sistema europeu de monitoramento da
Terra, da ESA (do inglés: European Space Agency). Nele, é possivel ter acesso com-
pleto e livre aos produtos do Sentinel (1, 2 e 3), e ainda ha a presenga de critérios

de busca como o tipo de produto, nimero da orbita e o tipo da polarizacao.

O catalogo do INPE é gerido pela Divisao de Geracao de Imagens (DGI), a qual
faz parte da Coordenagdo Geral de Observacao da Terra (OBT). O catdlogo do
INPE distribui imagens de diferentes satélites, sendo eles o0 S-NPP, UK-DMC-2, série
LANDSAT, CBERS, MODIS e RESOURCESAT (Tabela 2.2). Nele, os principais
parametros que podem ser definidos para a busca de imagens abrangem satélite,
instrumento, data e cobertura méxima de nuvens (com variacgdo de 10% e com
base em 4 quadrantes). Além disso, as modalidades de busca podem ser definidas
por municipio, 6rbita/ponto, regiao e interface gréfica, permitindo que o usuério

navegue online conforme as coordenadas geograficas.

Apesar da diversidade, ainda ha lacunas nos parametros de busca das imagens,
como selecionar cenas considerando os alvos béasicos presentes nelas e nao apenas a

localizacao geografica e a data de aquisicao.
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https://earthexplorer.usgs.gov/
https://earthexplorer.usgs.gov/
https://earthexplorer.usgs.gov/
http://glovis.usgs.gov/
http://glovis.usgs.gov/
https://landsatlook.usgs.gov/
https://landsatlook.usgs.gov/
https://www.class.ncdc.noaa.gov/saa/products/catSearch
https://www.class.ncdc.noaa.gov/saa/products/catSearch
https://www.class.ncdc.noaa.gov/saa/products/catSearch
https://lv.eosda.com/
https://lv.eosda.com/
https://www.remotepixel.ca/projects/satellitesearch.html
https://www.remotepixel.ca/projects/satellitesearch.html
https://www.remotepixel.ca/projects/satellitesearch.html
https://www.remotepixel.ca/projects/satellitesearch.html
https://www.asf.alaska.edu/get-data/get-started/how-to-get-sar-data/
https://www.asf.alaska.edu/get-data/get-started/how-to-get-sar-data/
https://www.asf.alaska.edu/get-data/get-started/how-to-get-sar-data/
https://www.asf.alaska.edu/get-data/get-started/how-to-get-sar-data/
https://ladsweb.nascom.nasa.gov/search/
https://ladsweb.nascom.nasa.gov/search/
https://ladsweb.nascom.nasa.gov/search/
https://scihub.copernicus.eu/dhus/
https://scihub.copernicus.eu/dhus/
http://www.dgi.inpe.br/catalogo/
http://www.dgi.inpe.br/catalogo/
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2.3 Busca de imagens em grandes catalogos

A seguir, sdo apresentadas as principais abordagens de busca de imagens em grandes
catalogos com base em seu contetdo, e a estrutura de sistemas de busca de imagens

por meio de metadados.
2.3.1 Content-Based Image Retrieval - CBIR

Embora o conceito CBIR ja existisse desde a década de 70 (LONG et al., 2003) e
80 (MULLER et al., 2004), foi apenas a partir da década de 90 que passou a ser
amplamente utilizado. Isso ocorreu devido a expansao das tecnologias de multimi-
dia e internet, a qual gerou um rapido aumento de imagens disponiveis (EAKINS;
GRAHAM, 1999; LONG et al., 2003; DATCU; SEIDEL, 2003b; ARAI, 2013), juntamente

com uma demanda por ferramentas de gestao desse grande volume de dados.

Em um primeiro momento, as técnicas referentes a busca e gestao de imagens eram
voltadas basicamente para a drea de fotografia e eram baseadas em textos (do
inglés: Text-Based, Concept-Based ou ainda Description-Based Image Retrieval).
Nessa abordagem, as imagens sao comentadas por meio de textos, que auxiliam nas
buscas futuras (KHERFI et al., 2004). Assim, a busca por texto facilitava a navegacao
por entre as imagens e na busca por imagens (LONG et al., 2003). Entretanto, alguns
pontos devem ser destacados. A descricao automatica de uma grande quantidade
de imagens nao é possivel (LONG et al., 2003), por ser um processo de anota¢ao ma-
nual. Além de vagarosa, essa atividade é custosa e subjetiva, uma vez que depende
da interpretagdo do operador, bem como da sua experiéncia para identificar certos
elementos. Ademais, uma mesma palavra pode possuir uma quantidade significativa
de sin6nimos, dificultando o processo de busca de imagens. Assim, de acordo com o
observador, a mesma imagem pode ser descrita e catalogada de maneira diferente.
Por fim, certos elementos de uma imagem nao sao facilmente descritos por meio de

palavras (KHERFI et al., 2004).

Levando em consideracao a grande quantidade de imagens disponiveis, o método
baseado em texto comecou a enfrentar dificuldades. Assim, esforgos foram concen-
trados visando identificar novas diretivas para a gestao e busca de imagens (EAKINS;
GRAHAM, 1999), como o CBIR (do inglés: Content-Based Image Retrieval).

Os sistemas CBIR tém como objetivo analisar e buscar imagens com base em seus
conteudos dentro de um catalogo principal (VEGANZONES et al., 2008; SCHUH et al.,

2015). Mais especificamente, dentro de um banco de dados, esses sistemas buscam
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encontrar imagens com uma determinada similaridade ou com uma certa distancia
definida no espago do atributos (VEGANZONES et al., 2008). Segundo Long et al.
(2003) e Datcu e Seidel (2003b), CBIR é uma técnica que utiliza conteidos visuais
na busca por imagens, sendo baseada em elementos como cor, textura, formato e

distribuicao espacial para representar e indexar imagens.

Embora diversos sistemas CBIR tenham sido propostos, uma quantidade significa-
tiva deles nao obteve sucesso, uma vez que esses sistemas eram amplos e compre-
endiam diferentes tipos e fontes de imagens (SHYU et al., 2007). Desse modo, devido
a potencialidade desse sistema, diversas tentativas foram realizadas com o objetivo
de aplica-lo a areas especificas, como marketing, seguranca, diagnosticos médicos,
arquitetura, geologia e Sensoriamento Remoto (EAKINS; GRAHAM, 1999; VEGANZO-
NES et al., 2008). Schuh et al. (2015) propuseram inclusive um sistema voltado para a
busca de imagens do Sol. No que se refere ao Sensoriamento Remoto, a possibilidade
de extrair dados de grandes bases de imagens é 1til principalmente para aplicagoes

que requerem procedimentos de reconhecimento de padroes (ARAI, 2013).

Apesar do termo primario ser CBIR, outras denominacoes foram geradas. Entre
elas, destaca-se a sigla GIR (do inglés: Geographic Information Retrieval), sendo
aquele que tem como objetivo fornecer acesso a fontes de informacao georreferenci-
ada (LARSON; FRONTIERA, 1996). Os dados geoespaciais descrevem elementos que
tenham relacao com o espago geografico, frequentemente com localizagao geogréfica

em um sistema de referéncia espacial (LI et al., 2016a).

Ainda que os sistemas de indexacao sejam objetivos e automaéticos, existe um in-
tervalo semantico entre a maquina e o usuario. Visando diminuir essa lacuna entre
sistemas computacionais e a subjetividade dos usuarios, abordagens que focam no
feedback (comentério) de usudrios (do inglés: Relevance Feedback - RF) comegaram
a ser desenvolvidas. Para mais detalhes, Long et al. (2003) descreveram as técnicas

fundamentais de CBIR voltadas para atributos visuais.

Apesar dos esforcos e avancos, essas abordagens eram centradas em computadores
(do inglés: computer centered) e nao satisfaziam mais as demandas existentes. Assim,
houve uma necessidade por desenvolver designs mais modernos tendo como centro
o ser humano (do inglés: human centered systems). De acordo com Bijl-Brouwer
e Dorst (2017), essas estratégias de inovacao requerem abordagens holisticas, se
adequando aos interesses do ser humano como parte do sistema, e contribuindo para
impactos positivos. Assim, nao se trata apenas dos usudrios, mas clientes, provedores

de servicos, cidadaos e tomadores de decisao nos diversos niveis organizacionais,
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como setores privados e publicos.

O processo que identifica padroes validos, novos, potencialmente tuteis e compre-
ensiveis em dados é conhecido como KDD (do inglés: Knowledge-Discovery in Da-
tabases (FAYYAD et al., 1996), sendo uma das 7 principais etapas conhecida como
mineragao de dados (do inglés: data mining), processo essencial onde métodos inte-
ligentes sao aplicados para extrair padroes (HAN et al., 2011). Entretanto, hé autores
que afirmam que o termo KDD caiu em desuso (PETRUSHIN; KHAN, 2007) e utili-
zam a mineracao de dados com um significado similar, sendo a técnica de entender,

navegar e explorar grandes e complexos bancos de dados (FAYYAD et al., 2001).

Independente do conceito, no final da década de 90, a abordagem de KDD e de
mineracao de dados foram difundidas ao CBIR, dando origem ao termo mineragao
de informagoes de imagens (do inglés: Image Information Mining - IIM) (DATCU;
SEIDEL, 2003b).

2.3.2 Image Information Mining - IIM

Embora exista uma sobreposicao entre os conceitos de CBIR e IIM (LI; NARAYANAN,
2006), este ultimo tem como objetivo extrair as principais informagoes contidas em
grandes bancos de dados (DATCU et al., 2000), levando em consideracao distintas
técnicas e atributos, enquanto que o CBIR apenas considera as similaridades visuais
(LONG et al., 2003; DATCU; SEIDEL, 2003b). IIM pode assim ser considerado uma
etapa de comunicacao entre a fonte de informagoes (banco de dados) e os recep-
tores (usuérios), cuja acurdcia depende dos modelos empregados (DATCU; SEIDEL,
2003b). Desse modo, o amplo conhecimento acumulado e compartilhado sobre dados
e informacoes geoespaciais oferece uma oportunidade tinica de progresso frente ao
I[IM (SHYU et al., 2007). Sendo os dados de grande importéncia para a resolugao
de problemas complexos (GUPTILL, 1999), a aplicagao de técnicas de IIM torna-se
altamente relevante no refinamento de buscas de imagens em grandes catalogos de

Sensoriamento Remoto.

Entretanto, a complexidade de IIM é maior se comparada aos sistemas CBIR e
a mineracao de dados (do inglés: Data Mining) (DATCU; SEIDEL, 2003a; DATCU;
SEIDEL, 2003b), sendo um desafio aos profissionais envolvidos, devido aos seguintes
fatores:

e grande volume de dados (TB para PB);

e variabilidade e heterogeneidade de imagens (como a diversidade de senso-
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res, momento e condi¢des da aquisicao da imagem, e influéncias atmosfé-

ricas);

e contetdo das imagens, cujo significado pode variar conforme o intérprete,

tornando-se subjetivo;

e diversos interesses que os usuarios podem apresentar, bem como a sua

compreensao semantica e contextual.

Dessa maneira, para a sua aplicacao e bom desempenho, dois desenvolvimentos
devem caminhar juntos: a provisao de catalogos de dados e o uso de metadados,
ja que permitem aos usuarios encontrar, compartilhar e usar dados geoespaciais
(GUPTILL, 1999).

2.3.3 Estrutura de sistemas de busca de imagens por meio de metadados

De maneira geral, os sistemas de buscas de imagens podem ser divididos em trés
partes: interagdo com o usuario por meio de uma interface de busca, extracao de
atributos e a apresentacdo dos resultados (VEGANZONES et al., 2008). As buscas
por imagens podem ainda apresentar distintos formatos, como buscas por catego-
rias, conceitos, esbogos e exemplos (LONG et al., 2003; VEGANZONES et al., 2008).
Em uma mesma imagem, distintos objetos podem ser identificados (descritores),
podendo ser considerados globais ou locais, referindo-se assim a imagem como um
todo ou apenas a certas regioes/objetos, respectivamente (LONG et al., 2003). Uma
classificacao da complexidade nos niveis de busca foi proposto por Eakins e Graham
(1999), sendo apresentada a seguir. O detalhamento, bem como os exemplos cita-
dos, foram adaptados para imagens de Sensoriamento Remoto, nao representado

necessariamente alguma tecnologia ja desenvolvida.

e Nivel 1 - baixa complexidade: leva em consideragao as caracteristicas mais
primitivas das imagens, como cor, textura, formato e localizacao espacial
dos elementos distribuidos em uma imagem. As informacoes podem ser
extraidas a nivel de pixel e ndo ha semantica envolvida. Nesse nivel, os
sistemas nao levam em consideragao o intervalo semantico entre as ex-
pectativas dos usudrios e a resposta do sistema (VEGANZONES et al., 2008).
Além disso, os elementos visuais sdo extraidos e descritos por vetores multi-
dimensionais, os quais sdo catalogados em um base de dados (LONG et al.,

2003);
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e Nivel 2 - média complexidade: também chamados de busca por elementos
logicos, envolvem a presencga ou a composicao de tipos especificos de objetos
com certo significado semantico. Podem ser obtidos por um conjunto de
pixels e sao utilizados com maior frequéncia para analises de cobertura do
solo ! (encontre imagens com 0% de nuvens e que possuam mais de 50%
de floresta);

e Nivel 3 - alta complexidade: compreende a busca de atributos abstratos,
possuindo, assim, alta complexidade semantica envolvida. Essas caracte-
risticas sao capazes de identificar os significados com um determinado con-
junto de pixels que constituem um objeto. Além da cobertura, neste nivel
também ¢ apresentado o uso do solo 2 (encontre imagens que apresentem

plantagoes de feijao em época de safra).

A Figura 2.1 apresenta parte de uma cena do sensor Operational Land Imager (OLI
- Landsat 8), orbita/ponto 219/076, de fevereiro de 2015, sendo a composi¢ao das
bandas R4G3B2 fusionada com a banda 8, pancromatica. Nesse exemplo, ¢ possivel
analisar alguns exemplos de descritores aplicados a uma imagem de Sensoriamento
Remoto no nivel 2. De uma maneira geral, a cobertura do solo na cena é representada
como uma area urbana, mas, ao analisar os descritores locais, é possivel identificar

elementos como agua e floresta.

Um dado espacial esta relacionado a qualquer informagao com localizagdo absoluta
ou relativa. Nesse contexto, a cole¢ao de informagoes de fendmenos geograficos for-
mam bancos de dados espaciais (GUPTILL, 2015). Os descritores, amplamente cha-
mados de metadados, apresentam informacoes sobre aspectos de um determinado
elemento (GUPTILL, 1999). Assim, provém atributos e caracteristicas detalhadas de
um determinado elemento (GUPTILL, 1999), sendo considerado o dado sobre o dado,
parte essencial do arquivamento (EAKINS; GRAHAM, 1999).

Considerando que um dado espacial pode representar conceitos e inter-relagées com-
plexas do mundo real, os metadados deveriam transmitir de alguma forma essas
abstragoes (FRANK, 1994). Baseado em metadados de imagens de Sensoriamento

Remoto, diferentes critérios de procura por imagens podem ser desenvolvidos em

1 Estado biofisico determinado pela direta observacdo da superficie terrestre, como corpos de
dgua e floresta. Nao € possivel uma unica drea apresentar simultaneamente no tempo e espago
duas coberturas (MEYER; TURNER, 1994; FISHER et al., 2005; COMBER, 2008)

2Maneira como os elementos biofisicos sdo geridos, sendo wma interpretacio sécio-econdomica
das atividades que sdo desempenhadas na superficie, como pesquisa ou agricultura. Uma mesma
drea pode apresentar diferentes usos (MEYER; TURNER, 1994; FISHER et al., 2005; COMBER, 2008)
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Figura 2.1 - Exemplos de descritores de cobertura do solo em uma imagem

mento Remoto no nivel 2.
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vegetacao localizados no Estado de Sao Paulo.

Fonte: Elaborada pela autora.

catalogos. Genericamente, um catalogo se refere a uma lista de descri¢ao dos itens

encontrados em uma cole¢do (FRANK, 1994). Um catédlogo de dados é assim uma

cole¢do de metadados arquivados, o qual é associado com ferramentas de buscas e

gestao de dados (GUPTILL, 1999). Dessa maneira, um catélogo de imagens facilita
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as operagoes de busca, compartilhamento e processamento de dados aos usuarios.

Os esforcos para a compreensao e geracao de Metadados em Imagens de Senso-
riamento Remoto (MISS) podem ser identificados através de algoritmos voltados
para distintos objetivos. Para a deteccao de nuvens e sombra de nuvens em imagens
do sensor do Landsat Thematic Mapper (TM) e Enhanced Thematic Mapper Plus
(ETM+), o algoritmo orientado a objeto Fmask foi desenvolvido por Zhu e Wood-
cock (2012). Ele foi idealizado, uma vez que nao haviam métodos de identificagao de
nuvens em imagens de média resolucao. Uma segunda versao do algoritmo foi desen-
volvida por Zhu et al. (2015), o qual foi ajustado para as séries Landsat e Sentinel-2.
Baseado em ambos os trabalhos ora descritos, Flood e Gillingham (2017) adaptaram
o conjunto de comandos para a linguagem de programacao open source Python, o
qual foi utilizado na estrutura do ReSIIM. Como dado de entrada, todas as bandas
da cena desejada sao utilizadas, enquanto que o dados de saida ¢ uma tunica cena
raster tematica com até 6 valores [0, 5], representando: valor nulo, nuvem, sombra de
nuvem, drea continental (clear land), neve, e dgua. Area continental (AC) se refere a
todos os pixels que nao sao classificados como os alvos mencionados e mesmo assim
possui valor valido. Ou seja, AC sao areas que nao sao encobertas por nuvens ou
sombra de nuvens e nao apresentam agua em sua superficie. Sendo assim, sob uma
area continental, diferentes usos e coberturas de solo podem ocorrer, como floresta,

solo exposto, area construida, agricultura, entre outros.

A informagao sobre a presencga de agua nos MISS também pode ser extraida com
base na metodologia desenvolvida por Namikawa et al. (2016), os quais extrairam
automaticamente méascaras de corpos de agua de bm de resolucao espacial de ima-
gens do RapidEye® ao longo do Brasil por 4 anos (2011, 2012, 2013 e 2014). Embora
os corpos de agua sejam normalmente identificados devido a sua baixa reflectan-
cia, no mundo real, diversos parametros interferem nessa condi¢ao, como os solidos
suspensos e a profundidade do corpo hidrico (NAMIKAWA et al., 2016). Nesse con-
texto, Namikawa et al. (2016) desenvolveram uma metodologia baseada na transfor-
magao de cor do RGB (Red-Green-Blue) para HSV (Hue-Saturation- Value) e uma
radiancia minima de todas as bandas. Para isso, alguns fatores foram considerados,
como as diferencas na iluminagao e espalhamento ao longo de mais de 15.000 cenas
do RapidEye. Como resultado, foi possivel classificar 7 classes de dgua [1-7], sendo

1 mais confidavel e 7 menos confiavel. Além disso, também é possivel filtrar os dados

3Mais detalhes sobre a constelacio RapidEye disponivel em: https://www.planet.com/
products/satellite-imagery/files/160625-RapidEye%20Image-Product-Specifications.
pdf.
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com base na persisténcia do alvo agua ao longo do tempo. De acordo com os au-
tores, embora a metodologia descrita seja simples, é acurada para detectar corpos
de agua. Esta abordagem é considerada mais flexivel quando comparada com um
limiar nico em grandes &reas, como o Indice de Diferenca Normalizada da Agua
(Normalized Difference Water Index - NDWI). Apesar disso, Namikawa e Castejon
(2017) identificaram alguns fatores que podem interferir no resultados. Entre eles,
destacam-se os ruidos provindos de nuvens, sombra em &areas urbanas e o reflexo

especular do sol.

Os algoritmos para estimar os parametros biofisicos e bioquimicos de vegetagao
podem ser classificados em trés principais grupos, métodos estatisticos, fisicos e
hibridos. A primeira abordagem é baseada principalmente nas variedades de indi-
ces espectrais de vegetacao, a segunda baseia-se em uma variedade de modelos de
reflectdncia do dossel invertido, enquanto que os métodos hibridos abrangem am-
bos (LIANG, 2005). Os indices partem do pressuposto de que algumas combinages
algébricas de bandas espectrais de Sensoriamento Remoto podem ressaltar alguma
informacao ttil sobre a vegetacao, como a estrutura, a quantidade de dgua e a den-
sidade da folha. E considerado um bom indice, aqueles sensiveis aos fatores ora ci-
tados (LIANG, 2005). A grande variedade de indices espectrais de vegeta¢ao permite
ainda que cada indice apresente um melhor desempenho de acordo com a necessi-
dade do usuario (FORMAGGIO; SANCHES, 2017). Um exemplo de método estatistico
é o Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), apresentado detalhadamente a

seguir.

Sendo um dos primeiros e mais difundidos indices de vegetacao, o NDVI foi primei-
ramente proposto por Rouse et al. (1974). Variando entre [—1, +1], esse indice tem
como objetivo avaliar se o alvo é uma vegetacao verde ou nao. A defini¢ao dos limi-
ares no NDVI para o mapeamento de vegetacao e solo exposto é ainda controverso,
entretanto, os valores do NDVI entre 0,0 e 0,1 normalmente se referem a rochas e
solo exposto. Valores acima de 0,1 indicam um aumento gradual do verde e a intensi-
dade da vegetacao (NOAA, 2017). Do outro lado, alguns autores usam o limite de 0,2
no valor do NDVI para a transigao entre solo exposto e vegetagdo (JIN et al., 2014;
LIANG et al., 2014b; LIANG et al., 2014a), sendo a zona de transi¢ao considerada entre
0,1 e 0,2 (LIANG et al., 2014a). O NDVI leva em considerac¢ao as bandas do satélite
mais sensiveis a informacao de vegetagao, near infrared (NIR) e red (RED) (Equa-
gao 2.1). Assim, a variagdo do NDVI pode dar suporte a identificagdo de mudangas
na cobertura da terra no que refere a oscilagao entre areas de solo exposto/rochas e

densas vegetagoes.
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NIR — RED
NDVI = QIR+ RED (2.1)

2.4 Aplicagoes em Sensoriamento Remoto e trabalhos relacionados

Diversos estudos trabalham com refinamento de ferramentas de buscas por imagens
em catédlogos de imagens de Sensoriamento Remoto (SEIDEL; THERRE, 1994; SEI-
DEL et al., 1998). Entretanto, devido a complexidade e variedade das imagens de

Sensoriamento Remoto, diferentes procedimentos podem ser adotados.

Algumas das abordagens utilizadas nesse tipo de imagem podem variar desde a uti-
lizagdo da informagao espectral até mesmo caracteristicas espaciais (VEGANZONES
et al., 2008). O uso de dados espectrais para a classificacio de imagens é uma das
técnicas mais difundidas, embora apresente desafios, como mudancas das condig¢oes
de iluminagao e padrdes espectrais semelhantes entre objetos distintos (SCHRODER;
DIMALI, 1998). Levando em consideragao a alta variabilidade de imagens de Sensoria-
mento Remoto, Napoletano (2016) analisou quais descritores seriam mais viaveis. O
estudo abrangia elementos locais e globais em uma abordagem de CNN (do inglés:
Convolutional Neural Network), baseado em aprendizagem de méaquina. Os resulta-
dos apontaram que os atributos mais adequados variam conforme o tipo do conjunto

de dados utilizados.

Assim, visando exemplificar trabalhos relacionados, independentemente do termo
utilizado pelo autor (CBIR ou IIM), a seguir sdo apresentadas algumas aplicagoes
e trabalhos relacionados em sistemas de busca de imagens (Tabela 2.3). Como as
ferramentas extrapolam a discriminacao meramente visual dos elementos, pode-se

afirmar que sdo baseados em IIM.

Xie et al. (2008) desenvolveram uma abordagem em um esfor¢o de identificar pi-
nus australianos (Casuarina spp), espécie exdtica proibida pelo Departamento de
Protecao Ambiental da Flérida (EUA). Embora tenha este nome e realmente sejam
nativas da Australia, ndo sao nem pinus e nem mesmo coniferas, sdo angiospermas
e estao posicionadas na Categoria I de plantas mais invasivas de acordo com a orga-
nizagdo Florida Exotic Pest Plant Council (Florida Exotic Pest Plant Council, FLEPPC,
2017). Nesse estudo, foram computados propriedades dos objetos para identificar
qual combinacao de atributos melhor representaria a Casuarina spp. Assim, foram
computados os dados espectrais de NDVI, texturais (transformada de wavelet e vari-
ograma), e tridimensionais por meio de LiDAR (informagao da altura da superficie

do dossel). As imagens foram processadas por meio da segmentac¢ao multiresolugao
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Tabela 2.3 - Aplicagdes em Sensoriamento Remoto de buscas por imagens com base em

seu conteudo.

Referéncia

Atributos utilizados

Foco da aplicagao

(XIE et al., 2008)

e indice NDVI
e dados texturais (trans-

formada de wavelet e
variograma)

informagao da altura da
superficie do dossel

Identificar pinus australi-
anos (Casuarina spp)

(MOLINIER et al., 2005;
MOLINTIER et al., 2006;
MOLINTER et al., 2007)

® cor
e média dos valores de

RGB

dados texturais
coordenadas geograficas
indice NDVI

histograma

Detectar mudancgas pro-
vindas de atividades an-
tropicas

(CARRARA et al., 2004)

dados espectrais

Indexar imagens de Sen-
soriamento Remoto de
modo a subsidiar buscas
em banco de dados de
maneira mais rapida

(SHYU et al., 2007)

histogramas de imagens
pancromaticas

e cscala de cinza RGB
e dados do infravermelho

proximo
atributos agregados aos
DMP

e indice NDVI

e formato de objetos

Sistema de busca de ima-
gens com base em seus
conteudos

(SAMAL et al., 2009)

comportamentos espec-
trais

Sistema de busca de ima-
gens com base em seus
conteudos

(VEGANZONES et al.,
2013; PLAZA, 2011)

e dados espectrais
e dados espaciais

Sistema de busca de ima-
gens hiperespectrais ba-
seados em técnicas de
modelo de mistura
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e, conforme critérios, passaram por uma filtragem do contetido. Por exemplo, a in-
formacao espectral foi principalmente utilizada para separar os objetos vegetais dos
demais. O resultado demonstrou que para a deteccao desta espécie, dados tridimen-
sionais tiveram maior importancia, devido as caracteristicas fisicas semelhantes a de

pinheiros.

Nessa vertente, outra abordagem que merece destaque é chamada de PicSOM, a
qual é baseada em buscas por imagens semelhantes. Assim, o usuario deve selecionar
exemplos em um banco de imagens do préprio sistema ou em algum local externo.
Esse processo ¢ interativo e utiliza de comentarios de usuarios, ou seja, quanto mais
o usuario interage, mais o sistema aprende as suas preferéncias. Essa possibilidade é
util principalmente pelo usudrio nao ter a necessidade de determinar diretamente os
atributos ou limiares, além do sistema se adaptar a diferentes interesses. O método de
indexagao utilizado no PicSOM é baseado no algoritmo mapa auto-organizavel (do
inglés: Self-Organized Map - SOM), o qual pode ser utilizado para visualizar dados
multidimensionais em uma grade de duas dimensées. Assim, o SOM define uma rede
de pontos que se ajustam ao espaco que € inserido. Esse sistema foi desenvolvido
para ser capaz de se adaptar a diferentes tipos e tamanhos de imagens, embora em
um primeiro momento o foco tenha sido imagens genéricas (LAAKSONEN et al., 1999;
LAAKSONEN et al., 2000; KOSKELA et al., 2000). Devido a sua potencialidade, também
foi aplicado o PicSOM para imagens de Sensoriamento Remoto. Essas abordagens
tiveram como foco a deteccao de mudancas em atividades antrépicas. Além dos
atributos ja utilizados, como cor, média dos valores de RGB e textura, também foram
levados em consideragdo NDVI, histograma e as coordenadas geograficas (MOLINIER
et al., 2005; MOLINIER et al., 2006; MOLINIER et al., 2007).

Em Carrara et al. (2004), é proposto um modelo de indexagao de imagens de Senso-
riamento Remoto. Nesse modelo, os pixels sao representados pelos valores vetoriais
por meio do comportamento espectral. Dessa forma, os descritores das imagens sao
as propriedades espectrais dos pixels. Para o teste do método, imagens Landsat da
Italia foram utilizadas. Assim, o desempenho do modelo em dois sensores foram
avaliados, TM e ETM™, a bordo do Landsat 5 e 7, respectivamente. O diferencial
do sistema reside na modelagem explicita da incerteza intrinseca entre os padroes
encontrados em imagens e a sua correspondéncia na cobertura do solo. As especifica-
¢oes de busca por imagens foram baseadas em procuras textuais e comportamentos
espectrais. O resultado apresenta uma lista de imagens associadas ao grau de rele-
vancia. Dentre os resultados adquiridos na avaliagdo para quatro classes (vegetagao,

agua, nuvem e solo exposto), aquele que melhor foi classificado foi a vegetagao. Isso
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ocorreu devido a alta reflectancia na regiao do infravermelho préximo e a baixa re-
flectancia na regidao correspondente ao vermelho no espectro eletromagnético. Solo

exposto foi o segundo melhor identificado, seguido das classes agua e nuvens.

Shyu et al. (2007) desenvolveram o GeolRIS (do inglés: Geospatial Information Re-
trieval and Indexing System), o qual inclui extragao automatica de atributos, mine-
racao de conteudos visuais dentro de um banco de dados e indexagao que propicie
o rapido retorno do resultado na procura imagens. Os atributos foram extraidos
orientados a células (256 x 256m) e a objetos. Os atributos espectrais e texturais
foram computados em trés conjuntos, histogramas de imagens pancromaticas, es-
cala de cinza RGB e dados do infravermelho proximo. Enquanto que os atributos
agregados ao DMP (do inglés: Differential Morphological Profiles) sdo provenientes
dos conjuntos de vegetais e nao-vegetais, determinados pelo indice NDVI. Os obje-
tos sao processados para extracao de atributos espectrais e de formato. Assim como
o exemplo de Carrara et al. (2004), o resultado do GeoRIS também apresenta um

rank de imagens relevantes no banco de dados.

Um sistema voltado também para imagens de satélite foi proposto por Samal et
al. (2009). Denominado de SIMR (do inglés: Satellite Image Matching and Retrie-
val System), esse sistema representa uma imagem por meio de um comportamento
espectral. Assim, com base em uma medida de auto-correlacao espacial, estruturas
espaciais em diferentes escalas sao determinadas. SIMR usa dos comportamentos
espectrais integradas em um processo de busca de dados para associar a imagem
analisada com as imagens ja catalogadas no banco de dados. Além disso, SIMR
utiliza diferentes medidas de distancia para determinar as similaridades entre dois

comportamentos, ordenando as imagens conforme a similaridade.

Embora existam diferentes abordagens, as proposig¢oes sao recentes em aplicagoes
de sensores hiperespectrais. Em Veganzones et al. (2013), é apresentada uma pro-
posta de metodologia de RF por meio da dissimilaridade entre os elementos. Assim,
foram analisadas as distancias dentro de uma matriz de distancia espectral. Essa dis-
similaridade foi baseada em duas abordagens. Primeiramente, foram considerados
os atributos espaciais e espectrais extraidos por técnicas de um modelo de mis-
tura espectral (SHIMABUKURO; SMITH, 1991). Esse tipo de modelo é importante
para a exploracao de dados, uma vez que a coleta de dados por sensores orbitais é
composta por uma mistura dos diversos materiais existentes na superficie da Terra
(PLAZA, 2011), além das possiveis interferéncias ao longo da trajetéria da radia-

¢ao eletromagnética (mais detalhes sobre este tipo de modelo sdo apresentados na
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Subsecao 2.4.1). Em segundo lugar, foram considerados os dicionarios extraidos por
algoritmo de compressores baseados em dicionério (do inglés: dictionary-based com-
pressors), onde dado um sinal, esse algoritmo atribui ao padrao encontrado um
determinado vocabulo, sendo que o conjunto dessas palavras tinicas sdo chamados
de dicionarios. De maneira analoga, em Plaza (2011) também é possivel encontrar
uma aplicagao baseada em modelo de mistura para dados hiperespectrais como uma

ferramenta de busca por metadados em imagens.

2.4.1 Queimadas na Amazonia brasileira e a aplicagdo do Modelo Linear

de Mistura Espectral

Os eventos de queimadas e incéndios florestais tornam os ambientes impactados mais
expostos a subsequentes impactos climaticos e antropogénicos, reduzindo a quan-
tidade de biomassa da floresta e consequentemente os estoques de carbono (SATO,
2016). Durante a combustdao da matéria orginica, libera-se o diéxido de carbono,
principal gas de efeito estufa, representando cerca de 90% dos gases liberados
(LASHOF, 1991). Desse modo, a queima de biomassa afeta nao apenas a floresta
no nivel local, mas também o ciclo do carbono, influenciando as trocas radiativas
terrestres e as mudancas no clima (ANDERSON et al., 2015; SHIMABUKURO et al.,
2015; PADILLA et al., 2017).

No passado, a ocorréncia de fogo na Amazonia é considerada rara (BUSH et al., 2007).
Entretanto, juntamente com o aumento das taxas de desmatamento na regiao, esse
fendmeno comegou a se tornar mais frequente, ji que possui estreita relacdo com o
processo de desmatamento e manejo de areas agricolas e de pecudria (SHIMABUKURO
et al., 2015; ARAGAO et al., 2016).

Aragao et al. (2014) e Gatti et al. (2014) destacaram que com a crescente demanda
internacional por redugoes nas emissoes de carbono, controlar o uso indiscriminado
de fogo na regiao da Amazonia pode ser uma eficiente estratégia para reduzir es-
sas emissoes. Apesar disso, ainda ha muitas incertezas associadas as detecgoes e
mapeamentos de areas queimadas por meio de Sensoriamento Remoto, como a pro-
blemética da super estimativa de areas queimadas (ANDERSON et al., 2005), devido &
confusao de pixels com resposta espectral semelhante, a variabilidade e desenvolvi-
mento temporal das caracteristicas espectrais das areas queimadas (SHIMABUKURO
et al., 2015), além da prépria resolucao espacial das imagens e produtos (ANDERSON
et al., 2015; ANDERSON et al., 2017). Em Aragao et al. (2016), estudos para estimar
areas de floresta queimadas sdo brevemente descritos, variando desde os primei-

ros testes na década de 80 até algoritmos que separam areas queimadas de outros
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fendbmenos como corte seletivo de arvores. Além disso, uma breve compilacao dos

sensores voltados para a identificacao de areas queimadas esta disponivel em Lima

(2013).

De maneira geral, duas abordagens sao usadas para identificar areas de florestas quei-
madas, alteragoes nas propriedades biofisicas do material carbonizado e a liberagao
de calor durante a queima. No primeiro caso, o processo de identificacdo de areas
queimadas é baseado principalmente nas regides do espectro eletromagnético do vi-
sivel (= 0.4 — 0.7um), near infrared (= 0.7 — 1.5um) e mid-infrared (=~ 1.5 — 4um).
Dessa maneira, diferentes combinagdes de canais (indices) podem ser aplicados vi-
sando ressaltar complexos fendmenos (BANNARI et al., 1995; KEY; BENSON, 2006).
Alguns dos principais indices espectrais para detectar areas queimadas sao o Bur-
ned Area Index (BAI) (MARTIN, 1998), e o Normalized Burn Ratio (NBR) (GARCIA;
CASELLES, 1991; KEY; BENSON, 1999; KEY; BENSON, 2006). Entretanto, algoritmos
que geram estimativas de areas queimadas operacionalmente para toda a superficie
terrestre podem apresentar incertezas (HAWBAKER et al., 2017). Conforme identifi-
cado por Padilla et al. (2015), erros de comissdo para dreas queimadas variam de
42% a 94%, enquanto os de omissdo variam de 68% a 93%, dependendo do sensor

usado.

No Brasil, existem diferentes projetos que monitoram os fenomenos de queimadas
e incéndios florestais nos diferentes biomas, uma vez que cada ambiente exige uma
abordagem proépria. Um exemplo é o Programa de Monitoramento de Queimadas
- INPE, o qual detecta areas queimadas em dados de média resolugao espacial na
regiao do Cerrado (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, 2017c). Atualmente, pes-
quisas de areas queimadas na floresta Amazonica sdo comumente desempenhadas
com base nos produtos do MODIS?, e na aplicacio do Modelo Linear de Mistura
Espectral (MLME) (ANDERSON et al., 2005; SHIMABUKURO et al., 2009; LIMA et al.,
2012; CARDOZO et al., 2013; ANDERE et al., 2015; ANDERSON et al., 2015; JUNIOR et
al., 2017).

A bordo das plataformas Terra e Aqua, o MODIS abriu novas perspectivas, uma vez
que apresenta componentes especificos para a detecgdo do fogo e o monitoramento
em escala global (ANDERSON et al., 2005; ROY et al., 2008; CARDOZO et al., 2013), como
produtos de detecgao de anomalias termais e fogos ativos (GIGLIO, 2015). Levando
em consideragao a sua importancia, esforcos constantes sao realizados objetivando

o melhor desempenho destes produtos (GIGLIO et al., 2016). Embora apresente alta

‘https://reverb.echo.nasa.gov/
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resolucao temporal (1 a 2 dias), a resolucao espacial é de 250m a 1km, nao é indi-
cada para estudos que exijam detalhamento. Para esses casos, Key e Benson (2006)
indicaram imagens de média resolucao espacial, as quais variam de 10 & 50m (de
acordo com Ehlers Ronald Janowsky (2002)), como o sensor OLI (Landsat 8) com
30m (WULDER et al., 2012).

Em dados de resolugao espacial mais fina, existe o problema de mistura (ANDERSON
et al., 2005; SHIMABUKURO et al., 2009), ja que um pixel representa a média da res-
posta espectral de todos os elementos localizados naquele pixel. Nessa perspectiva,
o MLME foi desenvolvido com objetivo de descrever a heterogeneidade no nivel de
subpixel (SHIMABUKURO; SMITH, 1991), ou seja, o MLME considera que o valor do
pixel de uma imagem é a combinacgao linear da resposta de cada elemento dentro
da area do pixel imageado. No caso de areas florestais, o modelo considera a pre-
senca de trés principais componentes dentro de cada pixel, copa das arvores, solo e
sombra (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, 2006). Assim, a base para a geragao
do modelo é proveniente da resposta espectral de alvos puros, também chamados
de endmembers (SHIMABUKURO; SMITH, 1991; Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais,
2006), selecionados por um especialista (ANDERSON et al., 2005).

A aplicacao do MLME apresenta resultados satisfatorios nos estudos de detecgao
e mapeamento de cicatrizes de dreas de queimadas (ANDERSON et al., 2005; LIMA
et al., 2012; CARDOZO et al., 2013; ANDERE et al., 2015; JUNIOR et al., 2017). Entre-
tanto, embora apenas a fragao sombra derivada do MLME seja utilizada, uma vez
que apresenta resposta espectral semelhante ao das queimadas, respostas espectrais
semelhantes podem interferir nos resultados (ANDERE et al., 2015). Por exemplo,
citam-se aqui agua e sombra de nuvem, que exibem também baixa reflectancia, con-
forme ja reportado por Chuvieco e Congalton (1988). Além disso, a cobertura de
nuvens e a fumaca provinda de queimadas podem omitir pixels com a resposta es-
pectral afetada pelo fogo (ARAGAO et al., 2016), enquanto que nuvem e sombra de
nuvem influenciam negativamente alguns processos como corre¢oes atmosféricas e a
classificagdo da cobertura da terra (ZHU; WOODCOCK, 2012). Assim, hé etapas de
filtragem necessarias tanto antes quanto depois da aplicagdo do MLME. Nos filtros
posteriores sao utilizadas méascaras de vegetacao e de agua, por meio de indices es-
pectrais como por exemplo o NDVI e NDWI (Normalized Difference Water Index),
respectivamente, e mapeamentos oficiais (ANDERE et al., 2015), além de mdscaras
geradas a partir do algoritmo Fmask (PLETSCH et al., 2018). Entretanto, a filtra-
gem prévia das cenas apropriadas para a performance adequada do MLME ainda é

manual em grandes catalogos de imagens. Isso ocorre, uma vez que essa selecao de
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imagens baseia-se principalmente em sombra de nuvem, agua e vegetacao, indispo-
niveis atualmente como critérios nas ferramentas de busca por imagens em catalogos

de imagens de Sensoriamento Remoto, representando assim uma lacuna de atuagao.
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3 METODOLOGIA

A estrutura da metodologia é apresentada na Figura 3.1. A partir da aplicagao do
protétipo de Mineragao de Informagoes de Imagens de Sensoriamento Remoto (Re-
mote Sensing Image Information Mining - ReSIIM) em um conjunto de imagens
(Subsegao 3.1), foi analisada a validacao, ou seja, a correspondéncia dos metadados
gerados com alvos reais por meio de dados de validagdo (Subsegao 3.2). Caso os
resultados fossem satisfatérios, com acertos acima de 90%, os metadados eram adi-
cionados em um banco final. Nos casos em que os resultados fossem insatisfatérios, a
etapa do ReSIIM com ajustes era reaplicada (Subsecao 3.3). Ao final do processo, a
fim de analisar a eficacia desta ferramenta na abordagem espectral, retorno de cenas
adequadas para a aplicacdo do MLME, testes foram realizados na etapa de Buscas
por Imagens. A abordagem utilizada para esta andlise estd descrita na Subsecao 3.4
e os resultados estao apresentados na Subsecao 4.3. A automatizacao das etapas ora
citadas foi realizada com base em algoritmos escritos na linguagem de programagao
Python (Subsegao 3.5).

Figura 3.1 - Estrutura da metodologia.
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Fonte: Adaptada de Pletsch e Korting (2017).
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3.1 ReSIIM: Mineragao de Informacoes de Imagens de Sensoriamento

Remoto

O prototipo ReSIIM é constituido por dois principais conjuntos de algoritmos, um de
deteccao de alvos e outro de geracao de metadados. A deteccao de alvos consistiu em
aplicar no conjunto de cenas os algoritmos F'mask, estruturado em Python por Flood
e Gillingham (2017), e o indice NDVI. No segundo algoritmo, foram atribuidos
aos dados gerados os metadados correspondentes. Assim, a partir do Fmask, foram
identificados os alvos de nuvem, sombra de nuvem, drea continental e dgua, conforme
estrutura ja definida no pacote utilizado, enquanto que o NDVT foi responsavel por
identificar os alvos de floresta e solo exposto. Os limiares utilizados no NDVI foram
> 0,8 para floresta e o intervalo entre 0,0 e 0,2 para solo exposto, detalhados nas
Subsecoes 3.2.3 e 3.2.4, respectivamente. O ReSIIM nao classifica as areas presentes
nas cenas, ao invés disso, ele classifica os elementos presentes nas cenas. Sendo
assim, a soma dos alvos identificados pelo ReSIIM nao necessariamente serd 100%.
Além disso, os alvos de floresta e solo exposto deveriam ocorrer apenas nas areas

continentais das cenas, conforme ja explicado na Subsecao 2.3.3.

Devido a grande quantidade de dados analisados pelo ReSIIM, foi necessario desen-
volver uma abordagem que nao sobrecarregasse a memoria computacional disponi-
vel. Dessa forma, o sistema abre o pacote de dados de determinada cena, aplica as
etapas do ReSIIM e logo em seguida elimina todos os dados primarios, permanecendo

assim apenas os resultados provindos do ReSIIM.

Um exemplo de aplicagao do ReSIIM em imagens de Sensoriamento Remoto pode ser
analisado na Figura 3.2, onde A esté localizada no bioma cerrado e B, na Amazonia
brasileira. A Figura 3.2-A (A220/065 - 24/09/2013) apresenta baixo porcentual de
nuvem (0,05%), em contraste a Figura 3.2-B (225/071 - 10/04/2015), cujo porcentual
de nuvem chega a 52,30%. Entre ambas, a mais adequada para a aplicacdo do MLME
em estudos de queimadas seria a Figura 3.2-A. Na imagem A, é notavel a grande
porcentagem do alvo drea continental, embora porcentagens ainda superiores foram
esperadas. Entretanto, as imagens brutas apresentam valores nulos no entorno da
cena, e a porcentagem aqui apresentada é referente a cena na integra. A imagem B,
embora repleta de nuvem, apresenta maior porcentual de floresta do que a A, uma
vez que este alvo foi definido de acordo com o conceito de floresta encontrado na

Amazonia (Subsegao 3.2.3).
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Figura 3.2 - Exemplo da aplicacdo do ReSIIM.
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A. Cena presente no Cerrado; B. Cena presente na Amazonia brasileira.
Fonte: Pletsch e Korting (2017).

3.2 Validacao: Analise da correspondéncia dos metadados

Os metadados gerados foram avaliados e classificados como satisfatérios ou insatis-
fatérios. De forma a apresentar estas andlises de maneira clara, conforme a dispo-
nibilidade de dados de validacao, a andlise da correspondéncia entre os metadados
gerados e alvos reais foi subdividida em 4 etapas: i) nuvem, sombra de nuvem e drea
continental - AC (Subsecao 3.2.1); ii) dgua (Subsegao 3.2.2); iii) floresta (Subse-
¢ao 3.2.3); e iv) solo exposto (Subsegao 3.2.4). Quando necessério, foram utilizadas
ao longo da Amazonia brasileira cenas aleatdrias do sensor OLI (Landsat 8), cuja

resolucao espacial é de 30m.
3.2.1 Nuvem, sombra de nuvem e drea continental

Para os alvos de nuvem, sombra de nuvem e drea continental, (clear land), nao foi
possivel encontrar na bibliografia dados de validagao além daqueles também gerados

com base no algoritmo Fmask (Subsecao 2.3.3). Devido ao seu desempenho, o al-
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goritmo F'mask é amplamente utilizado e foi inclusive adotado para ser aplicado na
série Landsat (FOGA et al., 2017). Dessa forma, os dados foram diretamente alocados

no banco de metadados final.
3.2.2 Agua

A anadlise de correspondéncia para o alvo de dgua foi realizada com base nos dados
desenvolvidos por Namikawa et al. (2016), detalhados na Subsecao 2.3.3, com resolu-
¢ao espacial de bm. A filtragem dos dados de referéncia foi realizada considerando a
alta persisténcia deste alvo ao longo de 4 anos (NAMIKAWA et al., 2016). A anélise foi
baseada em duas abordagens: acuracia da correspondéncia (ACo), a qual representa
o indice de acerto, e erro de comissdo (EC), que sdo os dados erroneamente classi-
ficados como dgua. Para isso, 10 cenas aleatoérias ao longo da Amazonia brasileira

foram utilizadas. Os resultados da analise podem ser conferidos na Tabela 3.1.

ACo foi alta, variando entre 76% e 99%, e a sua média foi de 90%. Apenas na
cenas 224/066 e 229/069 ACo foi abaixo de 80%, devido a diferenga na resolugao
espacial dos dados. EC foi baixo, uma vez que em nenhum dos casos mais de 24% dos
dados foram classificados erroneamente. A média do EC foi de 10%. Nesta anélise
nao foram considerados erros de omissao, ja que os dados de referéncia possuem
resolucao espacial de bm e os utilizados para a aplicacao do ReSIIM sao de 30m, e

essa diferenca na resolucao espacial poderia enviesar os erros de omissao.

Tabela 3.1 - Andlise da correspondéncia do alvo dgua. ACo: Acuracia da correspondéncia;
EC: Erro de comissao.

Orbita/ Agua Detectada (m?) ACo (%) |EC (%)
Ponto

002/066 83,18 84,48 15,52
224/065 16,51 89,30 10,7
224/066 9,30 78,47 21,53
228 /067 177,82 99,86 0,14
228/068 16,29 91,85 8,15
229/061 631,86 98,27 1,73
229/069 22,45 76,13 23,87
232/063 2.042,42 98,63 1,37
232/064 336,50 98,54 1,46
232/067 18,30 84,15 15,85
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3.2.3 Floresta

Levando em consideracao os diferentes significados que a cobertura de terra floresta
pode apresentar (CHAZDON et al., 2016), neste trabalho o limiar do NDVI (Subse-
¢ao 2.3.3) foi definido conforme andlise prévia na regido da Amazonia brasileira.
Para isso, foram utilizadas mascaras de floresta adquiridas pelo Projeto PRODES !,
o qual realiza o monitoramento por satélites do desmatamento por corte raso na
Amazonia Legal (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, 2017d). A méascara de floresta
foi assim utilizada para verificar qual seria o limiar do NDVI adequado a ser apli-
cado no ReSIIM para os alvos de floresta, segundo valores da Amazonia brasileira.
A distribuicao dos valores de NDVI dos pixels é apresentada na Figura 3.3, onde
quanto mais intensa a cor, maior é a recorréncia de um determinado valor. Assim,
de acordo com esta analise foi considerado o limiar de NDVI > 0,8, devido a sua

alta correspondéncia com a densa vegetacao, embora seja um limiar rigido.

Figura 3.3 - Variacdo dos valores de NDVI em &reas identificadas como floresta pelo PRO-
DES.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Para a analise da correspondéncia entre o metadado gerado e os alvos reais, foram
aplicadas trés principais abordagens: acuracia da correspondéncia (ACo), erro de
comissao (EC) e erro de omissdo (EOm). ACo representa o indice de acerto, e EC
apresenta os dados erroneamente classificados como floresta. EOm se refere aos dados
que deveriam ser classificados como floresta, mas nao foram. Para esta anélise, foram
selecionadas 10 cenas aleatoriamente ao longo da Amazonia brasileira. As cenas, bem

como os resultados sao apresentados na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Anélise da correspondéncia do alvo floresta. ACo: Acurécia da correspondén-
cia; EC: Erro de comissao; EOm: Erro de omissao.

Orbita/ Floresta Detectada(m?) ACo(%) |EC(%) |EOm(m?)
Ponto

001/066 24.003,97 98,98 1,02 248,12
003/066 25.102,00 97,09 2,91 751,34
223/066 1.626,16 58,00 42 1.177,79
226/066 23.555,17 98,19 1,81 433,68
227/066 20.453,93 97,96 2,04 426,46
227/067 8.995,53 94,22 5,78 551,78
228 /064 25.408,61 98,41 1,59 410,10
230/067 23.521,12 97,15 2,85 689,98
231/065 24.065,44 98,33 1,67 409,53
232/067 10.282,20 92,03 7,97 891,05

A média da ACo foi de 93% e a do EC foi de apenas 7%. Entretanto, é impor-
tante destacar que embora ACo foi superior a 92% em cada uma das cenas, apenas
uma cena apresentou excegao, cuja ACo foi de 58%, EC, 42% e EOm superior
a 1.000 m?. Esta cena estd localizada entre os estados do Pard e Tocantins (6r-
bita/ponto 223/066), e a discrepancia foi causada devido & grande extensdo de drea
de varzea, demonstrando que embora o limiar do NDVI tenha sido adequado para
grande parte da Floresta Amazonica, nao compreendeu esse tipo de regiao, devido a
sua resposta espectral. A Figura 3.4 apresenta esse caso especial em quatro etapas:
A - dado original; B - mascara de floresta segundo o PRODES; C - area de floresta
de acordo com o ReSIIM (NDVI > 0,8); e D - composicao das trés camadas ora
citadas. Ao longo destas areas inundaveis, o valor do NDVI variou principalmente
entre 0,4 e 0,7.
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Figura 3.4 - Cena com baixo indice de acerto (ACo) para o limiar de floresta. A - Cena
original (composigao usando bandas do Landsat 8 - R5G4B2); B - Méscara de
floresta segundo o PRODES; C - Area de floresta detectada (NDVI >= 0,8);
e D - Cena original, mascara do PRODES e floresta detectada.
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Mascara de Floresta (PRODES) | Vegetacao Detectada (NDVI>=0,8)

Fonte: Elaborada pela autora.
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3.2.4 Solo exposto

Para o alvo de solo exposto nao foi possivel identificar dados de validagao. Assim
como destaca Liang et al. (2014b), processos de validagdo nesta area de pesquisa
sao restritos devido as fontes escassas de dados e tecnologias. Embora valores de
NDVT baixos nao representem necessariamente a falta de vegetagdo, uma vez que
diferencas ao longo das estagoes e dos anos podem interferir nos valores de NDVI
em areas vegetadas (NOAA, 2017), foram levados em consideracdo os limiares de
NDVI encontrados na literatura para este tipo de alvo (Subsegao 2.3.3). Assim,
para a aplicagao do ReSIIM, o intervalo utilizado para o alvo de solo exposto foi
0,0 < NDVI < 0,2. Um exemplo desta correspondéncia pode ser analisado na cena
érbita/ponto 223/066 (Figura 3.5).

Figura 3.5 - Area com presenca de solo exposto (composi¢ao usando bandas do Landsat 8
- R4G3B2).

8°57'24"S

50°6'15"W 50°4'10"W 50°6'15"W 50°4'10"W

Fonte: Elaborada pela autora.

3.3 Banco de metadados

O banco de metadados de imagens de Sensoriamento Remoto foi idealizado para que
o usuario tenha a liberdade de escolher os critérios desejados na etapa de Buscas por
Imagens, cujos exemplos de aplicagao estao descritos no Subsecao 4. Uma ilustragao
didatica de como o banco foi estruturado pode ser analisada na Figura 3.6. Em
uma cena (5x8) com 4 pixels classificados pelo ReSIIM como floresta (NDVI > 0,8,

conforme apresentado na Subsegdo 3.2.3), é armazenado no banco de metadados a

38



informagao de que 10% desta cena é constituida pelo alvo floresta. A estrutura do

banco de metadados em Python esta disponivel na Subsegao 3.5.

Figura 3.6 - Exemplo do processo de armazenamento no banco de metadados.

‘ N

10% - Florestd

Banco de Dados

v

Cena (5x8) |:| NDVI > 0,8

Fonte: Elaborada pela autora.

3.4 Buscas por imagens: Avaliacao da acuracia do ReSIIM

Considerando que cada usuario possui uma expectativa, nao ha uma tnica resposta
para a avaliacdo de um sistema de busca por imagens (KOSKELA et al., 2000). Ape-
sar disso, ha abordagens que buscam quantificar a acuracia de sistemas, como a
abordagem de Veganzones et al. (2008), a qual envolve trés medidas principais:
precisao (p), recall (r) e erro (e), dentro de um Banco de Metadados (BM). Par-
tindo do pressuposto de que nos resultados de uma busca (A) ha tanto imagens
relevantes (R) quanto irrevelantes (R), a precisdo se refere a fragdo do conjunto de
imagens retornadas pelo sistema e que sdo importantes para a busca (Equagao 3.1).
O recall é definido como a fragdo de imagens relevantes nao retornadas pela busca
(Equacao 3.2), enquanto que o erro é uma terceira medida que se refere a fragao
do conjunto de imagens retornadas pelo sistema que sao irrelevantes para o usua-
rio (Equagao 3.3). Para melhor compreender essa abordagem, foi desenvolvida a

Figura 3.7 para exemplificar esses diferentes elementos.
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_JANR|

S (3.1)
.- |R|2|A| (3.2)
e 'AQ'R' (3.3)

onde:

® p = precisao;

e r = recall;

® € = erro;

e A = imagens retornadas pela busca no Banco de Metadados (BM);

e R = conjunto de imagens relevantes para a busca;

e R = conjunto de imagens irrelevantes para a busca.

A precisao pode prejudicar a medida do recall, uma vez que para aumentar a precisao
ha a necessidade de realizar novos recall, assim, objetiva-se atingir um equilibrio
entre ambas (LONG et al., 2003). Desta forma, o ideal seria uma alta precisdo em uma
unica busca, retornando todo o conjunto de imagens relevantes, sem a necessidade
de realizar recall. Embora a avaliacao da metodologia ainda seja uma questao em
discussao na literatura, grande parte das avaliagoes utilizadas baseiam-se na busca

de informagoes (do inglés: Information Retrieval - IR) (VEGANZONES et al., 2008).
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Figura 3.7 - Avaliagdo da acurdcia do ReSIIM.

O BM — Banco de Metadados

[ ] Imagens relevantes (R)

[] Imagens irrelevantes (R)

E Recall (r)

O A — Imagens retornadas
pela busca

E= Precisdo (p)
BN Erro (e)

Fonte: Elaborada pela autora.

3.5 A automatizacao em Python

A linguagem de programagao Python foi escolhida por ser amplamente difundida
na comunidade académica, garantindo assim a caracteristica de extensibilidade ao
ReSIIM. Essa linguagem pode agir ainda como uma ferramenta interativa para ligar
os diferentes componentes (HUANG et al., 2012), além de oferecer um ambiente com
atributos tinicos que se apresentam como uma escolha para cientistas a procura de

uma linguagem de alto nivel para aplicagoes especificas (OLIPHANT, 2007).

Os principais médulos utilizados no ReSIIM foram o Num Py, responsavel pelos cél-
culos de matrizes, e 0 GDAL, que lida com os formatos de imagens de Sensoriamento
Remoto. O banco de metadados foi criado com base em diciondrios no Python, um
tipo de objeto que coleciona outros objetos. Entre as caracteristicas dos dicionarios,
cita-se aqui a flexibilidade de incluir ou eliminar itens, e a possibilidade de ser inte-
grado a outros tipos de objetos no Python (LUTZ, 2013). Um exemplo da estrutura

do armazenamento no banco de metadados pode ser observado na Figura 3.8.

41



Figura 3.9 - Exemplo da busca combinada dos alvos nuvem e AC no ReSIIM.

i

import numpy as np

L

A

3 lista cenas nuvem = []

- lista cenas AC = []

& for cena in banco metadados.items():

7 if 'porcentagem nuvem' <= 20:

g lista cenas nuvem.append(cena)
S if 'porcentagem AC' >= 40:

lista cenas AC.append(cena)

Linhas: 1. Importacao do médulo NumPy; 3-4. Criacdo de listas de cenas com as porcen-
tagens desejadas; 6-8. Para cada cena dentro do banco de metadados, se o porcentual de
nuvemn for igual ou inferior a 20%, adicione na lista. O mesmo se repete para o alvo area
continental (AC) nas linhas 09 e 10.

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 3.8 - Exemplo da estrutura de armazenamento no banco de metadados em Python.

1 {'orbita/ponto AnoMesDia'

2 {

3 'porcentagem agua' {1.10}%,

= 'porcentagem nuvem': {69.46},

5 'porcentagem solo exposto': {23.19},

6 'porcentagem AC': {0.0},

7 porcentagem veqg' {0.0},
'porcentagem sombra': {6.25}}

Lo o

Cena (6rbita/ponto) e data de aquisigdo (linha 1), alvos e as respectivas porcentagens
(linhas 3-8).

Fonte: Elaborada pela autora.

Devido a estas caracteristicas, os parametros de buscas por imagens podem ser in-
clusive combinados entre dois ou mais alvos. Um exemplo da estrutura em Python
da busca combinada dos alvos nuvem e drea continental (AC) no ReSIIM é apre-
sentado na Figura 3.9. Apos adicionar as cenas correspondentes nas listas, linhas 8
e 10 (Figura 3.9), é necessario ainda intersectar (M) ambas para obter os resultados

desta busca.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta Se¢ao apresenta o resultado da aplicagdo do ReSIIM em trés perspectivas: i) es-
pacial - ao longo do Brasil no periodo de seca na Amazonia brasileira (Subsecao 4.1);
ii) temporal - uma cena ao longo de 1 ano (Subsegao 4.2); iii) espectral - como suporte
a aplicagdo do Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME), principal abordagem

em estudos de cicatrizes de queimadas na Amazonia brasileira (Subsecao 4.3).
4.1 Espacial: Aplicacao do ReSIIM ao longo do Brasil

Visando apresentar uma aplicagdo do ReSIIM em larga escala, coletamos dados de
todo o Brasil, que é um pais de dimensoes continentais, para o qual sdo necessarias
pelo menos 375 cenas de resolucao Landsat para seu mapeamento completo. Em um
de nossos estudos de caso, optamos pela época da seca na Amazonia, periodo entre
Agosto e Setembro de 2017 (ARAGAO et al., 2007). Totalizando quase 13 milhoes de
km? armazenados em 0,75TB, o processamento durou cerca de trés dias. A espacia-
lizacao dos dados pode ser visualizada na Figura 4.1. Visando explorar o potencial
do ReSIIM, buscas combinadas de alvos foram realizadas de acordo com questoes

que surgiram conforme a anélise foi desenvolvida.

As Figuras 4.1-A e 4.1-B sao correlacionadas, uma vez que nuvens geralmente sao
acompanhadas de sombra. As cenas com a maior presenca destes elementos sao

encontradas principalmente no norte e nordeste do pais e ao longo da costa brasileira.

Ab’Saber (2003) entende por dominio morfocliméatico e fitogeografico um conjunto
espacial representado por fei¢oes do relevo, tipos de solos e formas de vegetagao e
condicoes climatico-hidrolégicas coerentemente esquematizadas. Entre os 6 dominios
paisagisticos brasileiros, o Dominio das Terras Baixas Florestadas da Amazonia
encontra-se na regiao norte do pais, clima Equatorial (Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica, 2002), sendo timida e geralmente encoberta por nuvens baixas (AB’'SABER,
2003; THERY; MELLO, 2005). Ao longo da costa do Brasil com alta presenca do alvo
nuvem, é encontrado principalmente o Dominio dos Mares de Morros (sudeste e
litoral), faixas de transi¢ao, parte do Dominio das Araucarias (sul do pais), e parte do
Dominio das Caatingas (nordeste brasileiro). O Dominio dos Mares de Morros (Serra
do Mar, Sao Paulo) é considerado iimido, enquanto que Dominio das Araucarias,
hipertimido. O Dominio das Caatingas é seco, com 350 a 600 mm anuais (AB’SABER,
2003; THERY; MELLO, 2005; ROSS, 2006). Entretanto, a distribuigao anual de chuvas
é atipica no litoral oriental e trecho setentrional do Nordeste, apresentando picos

entre margo e agosto (CONTI; FURLAN, 2011). A cobertura de nuvens na regiao é
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ainda localizada e condicionada por fatores como relevo, umidade e vento (STLVEIRA
et al., 2017).

Sendo AC as dreas continentais, a Figura 4.1-C indica que sua ocorréncia é inversa-
mente proporcional aos alvos nuvem, sombra e dgua. Embora seja um dado abstrato,
esta informacao pode suportar a identificacao de outros alvos com o desenvolvimento
e aperfeicoamento do ReSIIM. A Figura 4.1-D apresenta as cenas com maior pre-
senca de dgua ao longo da costa, assim como A e B. Entretanto, a maior parte das
cenas nas bordas do pais encontram-se ja no Oceano Atlantico, ou seja, nao sao
representativas com relacdo a quantidade de dguas interiores. Algumas cenas com
maior porcentagem de dgua também sao encontradas no norte do pais referentes a

drenagem do Rio Amazonas.

A Figura 4.1-E apresenta a espacializacdo do alvo de floresta, sendo encontrado
predominantemente no bioma Amazoénia (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica,
2004a), devido ao conceito de floresta utilizado no ReSIIM. A floresta encontrada
na bacia Amazonica é considerada uma floresta tropical imida, também encontrada
no Caribe e na Mata Atlantica no continente americano (CONTI; FURLAN, 2011).
Assim, algumas cenas dispersas com 13 a 30% dos pixels classificados como floresta
podem ainda ser encontradas ao longo do bioma Mata Atlantica, com destaque ao
estado de Santa Catarina. Formando uma espécie de telhado verde, as copas das
arvores destas florestas se interligam, formando um dossel continuo (CONTIL; FUR-
LAN, 2011). Além disso, ressalta-se aqui também algumas areas com presenca do
alvo floresta no bioma Pantanal. Entre outras razoes, o monitoramento deste alvo é
relevante ja que o fenémeno da substituicdo da cobertura florestal por pastagens ou
vegetacao de campo aberto contribui para a agao de processos erosivos superficiais
devido & exposigao do solo (MOURA, 1995). Na Amazonia Legal, uma questao é le-
vantada: quais os resultados do ReSIIM frente a uma cena que apresenta mudancas
significativas de uso e cobertura da terra? Para responder a essa questao, uma com-
paracgao entre os resultados adquiridos e dados do Projeto PRODES esta disponivel

na Secao 4.1.1.

Por fim, a Figura 4.1-F apresenta os metadados do alvo de solo exposto. H4 maior
concentracao deste alvo no extremo norte da Amazonia, com destaque ao norte de
Roraima, e ao longo dos estados do Ceara, centro e sudoeste da Bahia, sudeste de
Minas Gerais, sul de Sao Paulo e leste do Parand, compreendendo assim os bio-
mas Amazonia, Cerrado, Caatinga, Mata Atlantica. No norte e leste de Roraima,

hé a presenga de savanas (cerrado), com vegetagdo graminea adaptada ao clima
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Figura 4.1 - Espacializacdo dos metadados gerados pelo ReSIIM no Brasil para os meses
de Agosto e Setembro de 2017.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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seco (DANTAS; RODRIGUES, 1982; Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2004b;
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2012). Apesar do ReSIIM corroborar esse
dado demonstrando que essa drea possui entre 6 ¢ 17% de solo exposto, ao aplicar
os limiares para a delimitagdo deste alvo no desenvolvimento do ReSIIM, houve-
ram algumas confusoes principalmente com o alvo de nuvem. Como essa regiao é
considerada de clima hiperimido (THERY; MELLO, 2005), e com grande presenga
de nuvens ao longo do ano, houve a necessidade de verificar a dependéncia deste
alvo com nuvem por meio da interseccao dos dois grupos em buscas combinadas.
O detalhamento deste topico, bem como os principais resultados esta descrito na
Secao 4.1.2. Entre outros motivos, a analise deste tipo de alvo é importante, ja que
poderia nortear a gestao de limites e ameacas, como a desertificacdo no Nordeste
interior, ocasionada entre outros fatores pelo uso inadequado dos recursos naturais
(FEARNSIDE, 1979; SANTOS; CAMARA, 2002; THERY; MELLO, 2005).

4.1.1 Aplicagdao do ReSIIM em imagens com mudangas de cobertura da

terra

O ReSIIM foi delineado para que seja analisado pontualmente no tempo e no espaco,
com a possibilidade de analisar cada cena individualmente e independentemente de
seu histérico ou entorno. No entanto, os resultados estaticos podem ser combinados
por um especialista para realizar analises mais detalhadas de mudanca da cobertura

da terra.

Para responder essa questao, o ReSIIM foi aplicado na cena 6rbita/ponto 231/067
(26/06/2004), Landsat 5 (Figura 4.2). Esta cena foi selecionada por ser a mesma uti-
lizada no Projeto PRODES para o monitoramento do ano de 2004 (Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais, 2017d), e foi escolhida por pertencer a porc¢ao centro-norte de
Rondoénia, sul da floresta Amazonica, composta por projetos de colonizacao do IN-
CRA, e que apresenta mudancas significativas de uso e cobertura da terra entre 1985
e 2000 (ESCADA, 2003). Este ano especifico foi selecionado, porque apresenta uma
das maiores estimativas anuais de desmatamento (km?) na Amazonia Legal Brasi-
leira. Vale ressaltar ainda que apenas dreas superiores a 6,25 ha sao identificadas
pelo PRODES como desmatamento por corte raso ! (CAMARA et al., 2006).

Os resultados do ReSIIM estao apresentados na Tabela 4.1. Embora a cena apre-
sente visualmente grandes areas sem a presenca de tons avermelhados, o qual seria

um indicativo de cobertura de vegetacao densa devido a sua composicao RGB, o

!Desmatamento por corte raso significa a remocao completa da cobertura florestal em um curto
intervalo de tempo (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, 2013)
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Figura 4.2 - Cena 231/067 (26/06/2004), Landsat 5.
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Composicao colorida/infravermelho - R4G3B2, com destaque em vermelho a vegetagao
densa.

Fonte: Elaborada pela autora.

ReSIIM retornou menos de 1% de pixels com solo exposto. Essas dreas ja desmata-
das apresentam em sua grande parte NDVI entre 0,2 e 0,8, possivelmente devido a
presenca de agricultura e vegetacao rasteira, defini¢coes ainda nao contempladas na
estrutura de detecgao do ReSIIM. Além disso, o ReSIIM retornou ainda quase 10%
dos pixels com floresta. Entretanto, nao é possivel predizer quais areas nao foram ca-
racterizadas com este alvo, uma vez que o ReSIIM nao fornece esta informacgao. Uma
pequena area de dgua também foi identificada pelo ReSIIM, representando quase 1%

dos pixels. Os demais alvos retornados pelo ReSIIM nao foram expressivos (menos
de 2%).

47



Tabela 4.1 - Resultados do ReSIIM para a cena 231/067 (26/06/2004), Landsat 5.

Alvos Porcentagem
nuvem 0,18
sombra de nuvem 0,01
AC 69,31
agua 0,09
floresta 9,60
solo exposto 0,08

Vale ressaltar que de acordo com o PRODES, a taxa estimada de corte raso no
perfodo de agosto de 2016 a julho de 2017 foi de 6.624 km? (Instituto Nacional de

Pesquisas Espaciais, 2017b), corroborando a importancia deste tipo de estudo.
4.1.2 O conceito de solo exposto precisa de reajustes?

Para responder se o conceito de solo exposto aplicado no ReSIIM precisa de reajustes,
algumas buscas foram realizadas com base nos alvos de nuvem e solo exposto no
banco de imagens. Assim, foi analisado o retorno das cenas, bem como coeficiente
de correlacao de Pearson, o qual varia de +1,0 e —1,0, indicando respectivamente

maxima e minima rela¢do entre conjuntos de dados (MITCHEL, 2005).

Os parametros de busca foram baseados principalmente nas legendas das Figuras 4.1-
A e F, uma vez que foram formulados para ressaltar diferencas entre cada alvo. Um
resumo dos parametros de busca, bem como os resultados podem ser analisados na
Tabela 4.2. A espacializagdo do dados estd disponivel na Figura 4.3. Para todo o
conjunto de cenas, assumindo que possui uma distribui¢do normal, o coeficiente de

correlacao de Pearson ¢é de 0,8.

Tabela 4.2 - Anélise da relacdo entre os alvos solo exposto e nuvem.

Parametro de Ntumero de cenas
Figura 4.3 | Busca (%) retornadas

solo exposto N nuvem

solo exposto | nuvem | solo exposto | nuvem :
p p (busca combinada)

A > 6 > 11 137 202 136
B > 29 > 48 24 A7 20
C > 29 > 29 24 116 24
D [6:17] [11;18] 77 86 38
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Figura 4.3 - Espacializagao dos resultados da busca combinada dos alvos solo exposto e
nuvem.
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Fonte: Elaborada pela autora. 49



Em um primeiro momento, foi analisada a distribuicdo das cenas com porcenta-
gem de alvos relevantes, igual ou acima de 6% no caso do solo exposto e igual ou
acima de 11% para nuvem. Essa busca retornou 137 cenas no caso de solo exposto,
202 no de nuvem e 136 intersecgoes (M) entre ambos os conjuntos (Figura 4.3-A),
sendo que a tinica cena do solo exposto nao retornada encontra-se na maior parte do
Oceano Atlantico (6rbita/ponto 219/078). Assim, todas as cenas com maior repre-
sentatividade do alvo de solo exposto dentro destes parametros foram retornadas.
O coeficiente de Pearson para os dados intersectados foi de 0,73, indicando uma
alta correlacdo entre os dados. Além disso, é notavel que diversas cenas do alvo
solo exposto acompanham o crescimento da quantidade de pixels com o alvo nuvem,

conforme pode ser verificado na Figura 4.4.

Buscando delimitar os resultados, apenas as cenas com a maior porcentagem de
alvos foram selecionadas, sendo igual ou acima de 29% para o alvo de solo exposto
e 48% para nuvem. Desta busca, 24 cenas de solo exposto, 47 de nuvem e 20 cenas
de interseccao foram retornadas. As cenas de solo exposto nao retornadas foram
217/075, 217/067, 217/065, 217/068 (Figura 4.3-B). A coeficiente de Pearson para
os dados intersectados foi de 0,46 e uma breve analise visual é possivel ser realizada

na Figura 4.5, denotando uma baixa correlacao entre os dados obtidos.

As cenas com 29% ou mais do alvo solo exposto totalizaram 24, enquanto que a
soma das cenas com 29% ou mais do alvo nuvem foi 116. Da busca combinada entre
ambos, todas as cenas do alvo solo exposto foram retornadas (Figura 4.3-C), e o
coeficiente de Pearson foi 0,48 para essa interseccao, sendo levemente superior a
correlacdo do conjunto de dados obtidos na busca anterior. A Figura 4.6 apresenta

as porcentagens dos alvos das cenas retornadas e suas possiveis correlagoes.

Em seguida, as porcentagens nos parametros da busca foram ajustadas de acordo
com os intervalos do segundo grupo mais recorrente dos alvos, [6;17] de solo exposto e
[11;18] de nuvem, buscando verificar alguma dependéncia do alvo solo ezposto dentro
destas propor¢oes. O retorno das imagens foi de 77 para solo exposto, 86 para o alvo
de nuvem e interseccao de 38 cenas (Figura 4.3-D). Dentre as buscas, esta foi a
com menor correlagao, com coeficiente de Pearson de -0,01 e sem correlagoes visuais
(Figura 4.7).

Entre as cenas nao retornadas pela interseccao destes intervalos de porcentagem,
ressaltam-se aqui as localizadas no norte e leste de Roraima (Figura 4.3-E), ja que o
retangulo envolvente abrange regiao de savana (cerrado), também conhecida como

lavrado ou campos do Rio Branco, a qual é encoberta por vegetacdo de graminea e
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Figura 4.4 - Cenas retornadas a partir da intersec¢ado da busca combinada de solo exposto
acima de 6% e nuvem igual ou acima de 11%.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 4.5 - Cenas retornadas a partir da intersec¢do da busca combinada de solo exposto
igual ou acima de 29% e nuvem igual ou acima de 48%.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 4.6 - Cenas retornadas a partir da intersec¢do da busca combinada igual ou acima
de 29% para os alvos solo exposto e nuvem.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 4.7 - Cenas retornadas a partir da intersec¢do da busca combinada de porcentual
de [6;17] para o alvo solo ezposto e de [11;18] para nuvem.

18 1
— solo exposto
— nuvem
16 +
— 14 4
g
£
[T
o
£ 121
[1H)
=
£
10 A
8 -

Cenas

Porcentagem dos alvos de solo exposto e nuvem nas cenas retornadas.

Fonte: Elaborada pela autora.

adaptada ao clima seco. As areas de savanas ao longo do estado podem ainda ser
sub-divididas conforme as caracteristicas do local em que sdo encontradas (DANTAS;
RODRIGUES, 1982; Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2004b; Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica, 2012). As savanas localizadas nas regides centro-leste e norte-
nordeste de Roraima compreendem o complexo paisagistico Rio Branco-Rupununi, o
qual abrange o Brasil, a Guiana e a Venezuela, somando juntas mais de 60.000 km?.
No Brasil, estd inserida no bioma Amazonia e é restrita ao estado de Roraima, com
mais de 40.000 km?, sendo também conhecida como Savanas das Guianas (BARBOSA
et al., 2007). Destaca-se aqui ainda que a floresta que limita as savanas é diferente
do sul da Amazdnia (BRAGA, 1979).

A distribuicao das porcentagens dos alvos em cada uma das cenas pode ser analisada
na Figura 4.8. Apesar da pouca quantidade de dados, nao foram identificados visu-
almente correlagoes marcantes entre os alvos nesta regiao. Além disso, o coeficiente
de Pearson para estas seis cenas referente a porcentagem dos alvos solo exposto e
nuvem foi de 0,39, denotando que o ReSIIM, embora apresente certas confusdes no
alvo solo exposto devido a presenca de nuvem, conseguiu identificar que essa area

possui significativa quantidade de pixels com pouca area de vegetacao viva.
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Figura 4.8 - Cenas nao retornadas a partir da interseccao da busca combinada de porcen-
tual de [6;17] para o alvo solo exposto e de [11;18] para nuvem.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Levando em consideracao os aspectos visuais e o coeficiente de correlacao de Pe-
arson, ha um indicio que o alvo solo exposto seja altamente correlacionado com o
alvo nuvem quando sao considerados os dados em uma visdao macro (solo ezposto
igual ou acima de 6% e nuvem igual ou acima de 11%). Entretanto, ao analisar
certos casos mais especificos, ha pouca correlagdo entre os dados de solo exposto e
nuvem. Assim, embora exista a necessidade de refinar a definicado do alvo solo ez-
posto para a implementagao no ReSIIM, a atual definicdo conseguiu identificar areas
que realmente apresentam solo exposto e rochas expostas, como no caso do norte de
Roraima. Outro exemplo e possivel justificativa para a presenca marcante do alvo
solo exposto ao longo da costa sao as malhas urbanas que tendem a apresentar baixa
porcentagem de vegetacao, uma vez que dificilmente mantém os critérios de areas
verdes conforme previstos na lei (LOCH, 2008), e a dindmica das vegetagoes, como
no caso da Caatinga, cuja vegetacdo predominantemente arbustiva perde as folhas
no periodo seco (ROSS, 2006). Para resultados mais concretos sobre o desempenho
do alvo solo exposto, ha a necessidade de analisar um maior conjunto de dados e
uma base mais consiste de dados de validacao, além de analisar possiveis ajustes no

limiar de solo exposto.
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4.2 Temporal: Aplicacao do ReSIIM ao longo de um ano

Com o objetivo de analisar a dispersao dos dados do ReSIIM ao longo de um ano em
uma drea de baixa mudanga de cobertura da terra, a cena 230/064 (Figura 4.9) foi
selecionada por estar localizada no centro da regiao Amazdnica. A cena de estudo
abrange os municipios de Manicoré, Novo Aripuana, Borba, Apui e Maués, no estado
do Amazonas. O periodo de aquisi¢ao de cenas do Landsat 8 selecionado no catalogo
do INPE para esta andlise foi entre 01/01/2017 e 01/01/2018. Totalizando 23 cenas,
o processamento dos 45 GB durou cerca de 4 horas. Caso o sistema fosse analisar
esta cena com base nos dados da Série Landsat por 40 anos, todo o processamento
levaria menos de 7 dias. O resultado da dispersao dos alvos encontrados nesta cena

ao longo do tempo pode ser visualizado na (Figura 4.10).

Figura 4.9 - Localizagao da cena do estudo de caso.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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O periodo de seca na Amazonia (entre Agosto e Setembro segundo Aragao et al.
(2007)), apresenta baixa porcentagem de nuvem principalmente entre Junho e Se-
tembro, e no comeco do més de Outubro. Entre Dezembro e Abril, periodo mais
chuvoso, a presenca do alvo nuvem é significativa, em torno de 70% das cenas. Ao
contrario da coeréncia encontrada no alvo nuvem, o alvo sombra de nuvem apresenta
porcentagens abaixo de 10%, com picos nos meses de Margo e Maio. Isso ocorre ja
que o alvo sombra de nuvem nao necessariamente é linearmente relacionada com

nuvem, devido a fatores como o angulo de aquisicao dos dados e periodo do dia.

Devido a baixa porcentagem principalmente de nuvem na época de seca, esse pe-
riodo apresentou maior presenca de AC em contraste, o que poderia ser 1util mais
andlise em areas sem nuvem, sombra de nuvem e que nao apresentam dgua. O alvo
de dgua nao foi superior a 3% em nenhuma época do ano. Entretanto, destaca-se
aqui a sua maior presenca na época de chuvas, no més de Janeiro. O alvo floresta,
considerando que este é baseado apenas no valor de NDVI, nao é possivel afirmar
que a maior predominancia deste alvo ao longo do é no periodo de seca, e sim que
ha maior visibilidade da area neste periodo do ano. Assim, buscas combinadas, um
maior conjunto de dados e novos aprimoramentos na estrutura do ReSIIM sao re-
queridos para analises. O mesmo é necessario para o alvo solo ezxposto, ja que existe
a possibilidade deste alvo ser erroneamente classificado devido a presenca de nuvens

(mais detalhes na Subsecao 4.1.2).

Desta aplicagao, foi possivel explorar o potencial do ReSIIM em uma perspectiva
temporal. Entretanto, caso o ReSIIM fosse utilizado em uma perspectiva de menor
escala, como no caso de bairros, poderia surgir a necessidade de limitar a area de

interesse, embora era opgao ainda nao esteja disponivel no protétipo.
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Figura 4.10 - Variacao da porcentagem dos alvos nuvem, sombra de nuvem, drea continen-

, floresta e solo exposto ao longo do ano de 2017.
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4.3 Espectral: ReSIIM como suporte de aplicacao do Modelo Linear de
Mistura Espectral

Buscando analisar a performance do ReSIIM como uma ferramenta de busca inteli-
gente de imagens tendo como estudo de caso a aplicagdo do MLME (Subsecao 2.4.1),
um experimento foi realizado. Nele, o banco de imagens de Sensoriamento Remoto
foi formado por 60 cenas Landsat, representando mais de 2 milhoes de km? e cerca
de 120 GB. Dois principais grupos de dados foram selecionados para compor a base
do banco de imagens de Sensoriamento Remoto, sendo metade de dado de referéncia
(DRef), e outra, de dado de ruido (DR), previamente classificados de acordo com
um especialista. O objetivo foi identificar se haveria algum critério de busca por
imagens que pudesse retornar apenas as imagens de referéncia (méaxima precisao, e
minimo recall e erro). Primeiramente, os alvos foram usados no critério de busca por
imagens isoladamente, seguido de uma analise integrada dos critérios com melhor

desempenho no retorno apenas de imagens de referéncia.

Através dos testes, foi possivel compreender nao apenas os dados disponiveis, mas
também o papel do ReSITM dentro da selecao de imagens para a aplicagao do MLME.
Os principais resultados dos testes de retorno de dados podem analisados na Ta-
bela 4.3.

Os testes 1 e 2 demonstram que o alvo nuvem é um dos principais critérios na busca

Tabela 4.3 - Testes realizados na busca por imagens adequadas para a aplicacaio do MLME
(DRef: Dado de Referéncia; DR: Dado de Ruido). As lacunas em azul repre-
sentam valores menores ou iguais (<), e em laranja, maiores ou iguais (>).

Numero Critério de Porcentagem Imagens
do Teste Busca Retornadas
10 | 20 [ 30 [ 40 | 50 | 60 | 70 | 80 | 90 | 100 | DRef | DR

1 nuvem 27 0

2 nuvem 30 1

3 sombra 30 29

4 area continental 0 30

5 area continental 30 0

6 darea continental 26 0

7 agua 30 29

8 floresta 12 17

9 solo exposto 30 1

10 — L 30 | 0

drea continental
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por imagens adequadas para aplicagdo do MLME. Se o critério para retornar imagens
for de até 10% com a presenca deste alvo, 27 DRef foram retornadas. Se a busca
for pautada em cenas com até 20% deste alvo, 30 DRef sao retornadas, juntamente
com uma DR. Esses testes indicam que embora o alvo nuvem seja importante na
busca por imagens, pode haver outro alvo que contribua para que o retorno seja
composto apenas por cenas de DRef. Isso pode ser explicado devido a algumas
areas da Amazodnia brasileira apresentarem nuvens ao longo de todo o ano, devido

a umidade local.

No teste 3, é possivel reconhecer que o alvo sombra nao foi importante nesse tipo
de estudo, ja que retornou tanto DRef quanto DR. Assim como o alvo de nuvem,
os testes 4-6 demonstram que o alvo area continental foi importante no retorno de
DRef. Cenas com 40% ou mais de areas continentais retornaram todos os DRef e
nenhum DR.

Os alvos de dgua e floresta, assim como o alvo sombra de nuvem, nao apresentam
eficicia no retorno apenas de DRef (Testes 7, 8). Vale ressaltar que algumas regioes
apresentam agua durante todo o periodo do ano, logo, esse critério de buscas por

imagens poderia enviesar o estudo de caso.

No teste 9, o critério de buscas por imagens foi baseado na presenca de até 10%
de solo exposto. Embora o resultado se apresente satisfatério, com retorno de 30
DRef e apenas um DR, foi identificado que os limiares de NDVTI utilizados no Re-
SIIM apresentaram alta confusao com outros atributos, como nuvens. A discussao
pormenorizada do resultado desta possivel confusao esta descrita na Subsecao 4.1.2.
Considerando que esta é uma questao ainda em aberto, esse alvo nao foi considerado

nos demais testes.

Finalmente, com base nos testes descritos, os melhores resultados dos testes dos alvos
nuvem e drea continental foram integrados em um critério de busca por imagens,
busca combinada. Cenas de até 20% de nuvem e igual ou acima de 40% de area
continental retornaram todas as cenas DRef e nenhuma DR. Com precisao maxima,
e sem a necessidade de recall ou apresentacao de erros, esse foi o melhor critério de

retorno de imagens identificado para este estudo de caso.

Caso os catalogos de imagens oferecessem esse tipo de critério, a pesquisa de detecgao
e mapeamento de cicatrizes de queimadas na regiao da Amazonia por meio do MLME
poderia ser facilitada pelo uso dos metadados. Lembrando que a busca por imagens

adequadas para este tipo de estudo pode representar uma parcela consideravel do
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esforgo necessario para o mapeamento dos alvos e a rapidez destas aplica¢oes podem

ser ainda decisivas em tomadas de decisoes.
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5 CONCLUSOES

Os resultados desta dissertagao foram gerados a partir do processamento de quase 2
mil cenas, representando quase 4 TB de dados, o que no caso das imagens Landsat,
representam quase 70 milhdes de km? de 4rea, ou seja, mais de 13% da 4rea da

superficie terrestre.

A catalogacdo e a indexacao tém como principal fun¢do determinar a existéncia de
algum dado especifico, bem como a sua localizagao e uma possivel aplicacao (FRANK,
1994). Assim, o refinamento da busca por imagens em grandes catdlogos tem como
principal vantagem a rapida visualizacao de fendomenos de maior complexidade, ja
que diferentes metadados e limiares podem ser considerados. Apesar disso, o desafio
em tratar esses dados considerando o seu grande volume, velocidade de produgao
e variedade é alto. Esse conjunto de caracteristicas dos dados pode sobrecarregar a
capacidade das institui¢oes de gerir e buscar o seu contetido. Embora exista demanda
por ferramentas mais robustas de buscas por imagens, as atuais plataformas limitam-

se a apresentar parametros espaciais e temporais, como a area e o periodo desejados.

Nesse contexto, ReSIIM se apresenta como uma rapida e acessivel ferramenta al-
ternativa para minerar as informacoes destas imagens, armazenando e permitindo
aos usuarios buscar imagens de acordo com o seu conteudo de nuvem, sombra de
nuvem, drea continental, dgua, floresta e solo exposto. Desse modo, a abordagem
desenvolvida dé& suporte a uma gama de estudos, sendo ainda possivel o seu aperfei-
¢oamento por colaboradores. Apesar disso, a acuracia da metodologia de extragao
de atributos e geracao de metadados presentes no ReSIIM nao é absoluta, uma vez
que apresenta uma indicac¢ao da correlagao destes elementos por meio de modelos
matematicos. Além disso, a metodologia empregada no ReSIIM classificou errone-
amente o alvo solo exposto como nuvem em certas areas, carecendo assim também

de atencao.

No estudo de caso, o suporte de ReSIIM na aplicacio do MLME superou as ex-
pectativas, buscando todas as imagens de referéncia do banco principal (maxima
precisao), sem a necessidade de recall ou presenga de erros. Os principais alvos iden-
tificados na etapa de buscas por imagens foram nuvem e drea continental. Para

outras aplicagoes, ha a necessidade de ajustar estes parametros.
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5.1 Indicacao de trabalho futuros

Como trabalhos futuros, indica-se aplicar nas cenas ja adquiridas novos indices e
modelos matematicos que possam abarcar uma maior gama de estudos e necessidades
de usuérios. Estes indices, ou novos algoritmos de deteccao, incluem os alvos de areas
queimadas, areas construidas, ou até mesmo a identificacdo de fei¢coes particulares,
como por exemplo retas e circulos. A abordagem empregada no ReSIIM teve como
base cenas da série Landsat, assim, indica-se também a aplicagao do prototipo com
base em outras plataformas de imagens de Sensoriamento Remoto, como o satélite
sino-brasileiro CBERS-4, ja em Orbita hé trés anos (Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais, 2017a) e o Amazonia-1, cujo lancamento esta previsto para 2018 (Instituto

Nacional de Pesquisas Espaciais, 2018).

Para anélises mais detalhadas no ReSIIM, faz-se necessario ainda permitir aborda-
gens, cuja area de interesse possa ser menor que uma cena, como um armazenamento
dos dados a partir das dimensoes de um pixel ao invés de uma cena. A sinergia e
introducao de dados complementares, como dados estatisticos provindos de institui-
¢oes oficiais, também sao sugeridos. Assim, buscas combinadas entre distintas fontes
seriam possiveis, possibilitando uma maior compreensao do conjunto de dados. Além
disso, considerando os aspectos do ReSIIM, héa a necessidade de aperfeicoar a vali-
dacao dos metadados, por meio da correlacao com alvos reais, bem como refinar os

dados ja retornados pelo ReSIIM, como o alvo solo exposto.

Por fim, para aprimorar o ReSIIM, é necessario compreender as necessidades dos
usuarios visando nortear as proximas etapas de atuagao na estrutura do prototipo,
utilizando assim o maior potencial do ReSIIM, a extensibilidade e a participacao da

comunidade interessada.
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