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RESUMO

Mapas de uso e cobertura da terra sdo um dos principais produtos oriundos de
dados de sensoriamento remotos. Eles sdo utilizados como base para diversos
estudos da dinamica terrestre. Entretanto, dados de sensoriamento remoto estao
sujeitos a ruidos podendo afetar parcial ou totalmente a disponibilidade de dados
em algumas regides gerando os chamados valores faltantes e comprometendo
a obtencdo de mapas de uso e cobertura da terra. Muitas podem ser as causas
desses ruidos, porém as condi¢des atmosféricas, particularmente a presenca de
nuvens e sombras de nuvens, ainda séo os principais obstaculos na aquisicdo
continua de dados. Dessa forma, a primeira etapa para trabalhar com dados
afetados por esse tipo ruido é sua identificacdo. A partir da delimitacéo das areas
cobertas por nuvens e suas sombras, é possivel iniciar o tratamento dos valores
faltantes. Existem diversas metodologias na literatura capazes de estimar ou
reconstruir esses valores. Basicamente, essas técnicas utlizam contexto
espacial, temporal ou espaco-temporal entre pixels proximos para estimar ou
reconstruir valores. Entretanto, esses meétodos consideram o0s valores
radiométricos nas estimativas que sado normalmente os valores de reflectancia
ou indices radiométricos sendo necessaria a posterior classificagdo dos dados.
Neste contexto, o presente trabalho aborda métodos pos-classificacdo que
estimam as classes de uso e cobertura da terra e calculam as incertezas dessas
estimativas. No trabalho sdo introduzidos dois novos métodos para estimar as
classes baseados na analise espaco-temporal de classes em pixels com valores
validos denominados Analise de Transicfes (ATRANS) e Analise de Trajetorias
(ATRAJ). O método ATRANS utiliza os transiogramas de classes entre duas
imagens para basear as estimativas em areas com valores faltantes. Enquanto
o método ATRAJ utiliza as trajetérias de classes para basear as estimativas.
Ambos os métodos realizam um levantamento das mudancas de classes a partir
de uma analise pixel a pixel em areas com valores validos, ou seja, areas nao
afetadas pela cobertura de nuvens e sombras de nuvens. As técnicas propostas
foram aplicadas e validadas em dois estudos de caso com classificacdes obtidas
de imagens Sentinel-2/MSI e Landsat-5/TM. Foram aplicadas as classificacdes
da Maxima Verossimilhanca, Random Forest e Support Vector Machine para
geracao das classificacdes de referéncia. Os resultados obtidos mostram pouca
diferenca entres o0s resultados tanto variando os métodos quanto as
classificacdes. Entre as vantagens dos métodos estdo a efetividade quando
aplicados a séries temporalmente curtas e a possibilidade do calculo das
incertezas de estimativas. Entretanto, 0 método ATRAJ possui uma menor taxa
de pixel ndo estimados. Além disso, os métodos mostram-se eficiente quando
aplicados a classificacOes de referéncia com baixa taxas de erros por comissao
e omisséo.

Palavras-chave: Valores faltantes. Nuvens. Sombra de nuvens. Uso e cobertura
da terra. Estimativa de classes.






METHODS FOR LAND USE LAND COVER CLASS ESTIMATION IN CLOUD
COVERED AREAS BASED ON SPATIO-TEMPORAL CLASS DISTRIBUTION

ABSTRACT

Land use and land cover maps are one of the main products derived from remote
sensing data. They are used in several studies of terrestrial dynamics. However,
remote sensing data is still subject to noise, which may partially or totally affect
data availability in some regions, generating missing values and compromising
the production of land use and land cover maps. These noises can be caused by
a variety of reasons, but atmospheric conditions, particularly the presence of
clouds and cloud shadows, are still the main obstacles in the continuous
acquisition of data. Thus, the first step in working with data affected by this type
of noise is its identification. By delimitating the areas covered by clouds and their
shadows, it is possible to start the treatment of missing values. There are several
methodologies available in the literature capable of estimating or reconstructing
these values. Basically, these techniques use spatial, temporal or spatio-
temporal context among nearby pixels to estimate or reconstruct values.
However, these methods consider only radiometric values when estimating and
they are usually applied on the reflectance values or on radiometric indices,
requiring subsequent classification over estimated data. In this context, the
present work introduces post-classification methods to estimate land use and
land cover classes and calculate their uncertainties. The work presents two new
methods to estimate classes based on the spatio-temporal analysis of classes in
pixels with valid values called Transition Analysis (ATRANS) and Trajectory
Analysis (ATRAJ). The ATRANS method uses class transiograns between two
classified images to estimate classes of pixels on areas with missing values.
While ATRAJ method uses class trajectories to estimate classes of pixels on
areas with missing values. Both methods perform a survey of class changes
based on a pixel-by-pixel analysis in areas with valid values, in other words, areas
not affected by cloud cover and cloud shadows. Among the advantages of the
methods are the effectiveness when applied to short time series and the
possibility of calculating uncertainty values. The proposed techniques were
applied and validated in two case studies with Sentinel-2/MSI and Landsat-5/TM
images. The Maximum Likelihood, Random Forest and Support Vector Machine
classifications were applied to these images to generate classification references.
The results obtained show small differences between results when varying both
methods and classifications. However, ATRAJ method present a lower rate of
non-estimated pixels. In addition, both methods prove to be efficient when applied
to classifications references with low error rates by commission and omission.

Keywords: Missing value. Cloud. Cloud shadow. Land use and land cover. Class
estimation.
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1 INTRODUCAO

Um dos produtos gerados de dados de sensoriamento remoto mais utilizado em
estudos ambientais € o0 mapa de uso e cobertura da terra obtido a partir da
classificacdo de imagens (GOMEZ-CHOVA et al., 2015; GREEN et al., 1994).
Produtos precisos e periddicos permitem a compreensdo da dindmica da
cobertura terrestre incluindo mudancas climaticas, conservacdo da
biodiversidade e a interacao entre atividades sociais de ambientes em mudanca
gue requerem caracterizacdo espaco-temporal (CHEN; HUANG; XU, 2017,
RODRIGUEZ-JEANGROS et al., 2017). Os dados provenientes de sensores
remotos imageadores apresentam alto potencial para interpretacéo,
mapeamento e analise de mudancas devido a disponibilidade de acesso gratuito
a uma grande quantidade de dados de diversos sensores
(LABORDE et al., 2017).

Dados oriundos de sistemas sensores remotos passivos, aqueles atuantes na
faixa Optica e faixa termal do espectro eletromagnético, sdo 0s mais
frequentemente utilizados para a classificacdo. Eles sdo capazes de fornecer
dados que variam de acordo com as propriedades fisico-quimicas dos alvos,
bem como as geometrias de iluminacdo e visada do sensor (GOMEZ-
CHOVA et al.,, 2015; PEREIRA et al. 2018).

Entre as vantagens da utilizacdo de sensores passivos estdo a ampla série de
dados disponiveis e o potencial para geracdo de produtos com alta preciséao e
acuracia. Esse tipo de dado gerou bastantes trabalhos desde que foi
disponibilizado para estudos da Terra, acumulando uma vasta experiéncia e
conhecimento no campo. Além disso, existe uma grande quantidade de

ferramentas disponiveis na literatura para trabalhar com tais dados.

Dentre os diversos sistemas sensores passivos orbitais destinados a observacao
da terra disponiveis atualmente, destacam-se o0s pertencentes as plataformas
TERRA, AQUA, CBERS (China-Brazil Earth-Resources Satellite), Landsat e
Sentinel por apresentarem uma boa resolucdo espacial e temporal viabilizando
diversos estudos sobre a cobertura terrestre. Os dados originados desses

sistemas, aliados a métodos disponiveis para analise, sdo capazes de gerar



diversos produtos para compreensao da dinamica terrestre, entre eles: mudanca
de uso e cobertura do terra, mudanca florestal ou de vegetacdo, mortalidade
florestal e avaliacdo de danos, mudanca de paisagem, andlise de crescimento
urbano, e de culturas agricolas, entre outros (LAMBIN et al,
2000; LU et al., 2004; LIU; ZHOU, 2005).

Apesar da facilidade de acesso aos dados, as imagens obtidas de sensores
remotos orbitais estdo sujeitas ao efeito de ruidos que levam a auséncia de
dados em determinadas regides das imagens. Esses ruidos sdo responsaveis
pela geracdo dos chamados valores faltantes (missing values) representados por
pixels que compBem areas com vazios de dados sobre a cobertura terrestre na

imagem.

Diversas podem ser as origens desses ruidos, como: defeitos nos instrumentos
do sistema imageador, condicdo atmosférica, caracteristicas de aquisicdo dos
dados, entre outros (OLIVEIRA; EPIPHANIO, 2012). Trigg et al. (2006)
destacam que o defeito presente no Scan-Line Corrector (SLC) no sensor
Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+) do satélite Landsat-7 resultou em uma
perda de aproximadamente 25% dos pixels de cada cena devido ao efeito
stripping gerado. Dare (2005) elucida que o efeito das sombras gerado pela
mudanca na elevacdo ou mudanca do angulo de aquisicdo pode levar a perda
parcial ou total de informacdes. Tahsin et al. (2017) destacam que as nuvens e
suas sombras podem obscurecer, sombrear ou saturar as imagens. Os autores
ainda afirmam que os efeitos gerados incluem a omissao ou a distorcéo total das
leituras na imagem dificultando o monitoramento dos ecossistemas terrestres

devido a introducéo de ruidos indesejaveis.

A Figura 1.1 ilustra alguns exemplos mais comuns da origem de valores faltantes
em dados de sensoriamento remoto. Nessa figura as partes (a) e (b)
representam valores faltantes oriundos das caracteristicas de aquisicdo da
imagem nos sensores Orbiview-3 e Sentinel-2/MSI que, devido ao relevo, geram
sombras afetando a aquisi¢cdo de dados. As partes (c) e (d) representam valores
faltantes oriundos de falhas no sensor prejudicando a formacao das imagens nos

sensores Terra/MODIS e Landsat-7/ETM+, respectivamente. Enquanto as



partes (e) e (f) demonstram a presenca de valores faltantes devido as condi¢ées
atmosféricas (presenca de nuvens e suas sombras) em imagens EO-1/ALI e
CBERS-4A/WFI.

Figura 1.1 - Exemplos de valores faltantes em sensoriamento remoto oriundos da
caracteristica de aquisicdo, defeitos do sistema imageador e condi¢bes
atmosfeéricas.

Origens mais comuns de valores faltantes. Obstru¢cdo por sombras em imagens
Orbiview-3 (a) e Sentinel-2/MSI (b). Defeitos no sistema de imageamento em imagens
Terra/MODIS (c) e Landsat-7/ETM+ (d). Presenca de nuvens em EO-1/ALI (e) e
CBERS-4A/WFI (f).

Fonte: Producéo do autor.

As nuvens e as projecdes de suas sombras na superficie terrestre inviabilizam a
obtencao das propriedades de reflectancia dos alvos pelos sensores remotos
passivos (ECKARDT et al., 2013). Algumas regibes, como florestas tropicais,
apresentam alta suscetibilidade a incidéncia de cobertura de nuvens limitando
tanto a obtencéo de dados da superficie terrestre quanto a analise dos mesmos
e, portanto, mostrando-se a maior desvantagem na utilizagdo de dados oriundos

de sensores imageadores orbitais (ASNER, 2001).



Usualmente, € realizada uma pré-selecdo das imagens com a menor cobertura
de nuvens possivel de uma regido de interesse antes do processamento. As
areas com cobertura de nuvens sédo desconsideradas da classificacéo pelo uso
de mascaras que identificam (de maneira automatica ou manualmente) os pixels

afetados da imagem.

Nesse contexto, 0 numero de estudos relacionados ao desenvolvimento de
métodos para estimar a informacado presente nas regiées com valores faltantes
€ crescente no sensoriamento remoto. Atualmente, grande parte das
metodologias de reconstrucéo desenvolvidas visam a estimativa da reflectancia

ou de indices radiométricos.

Essas metodologias visam a reconstrucdo das areas com valores ou indices
espectrais faltantes de uma imagem baseada na proximidade espacial e
temporal da informagdo com menor influéncia de nuvens. O método
desenvolvido por Oliveira, Epiphanio e Rennd (2014) e denominado janela de
regresséo foi aplicado para a estimativa de pixels classificados como baixa
gualidade para produtos NDVI da familia MODIS e considerando o contexto
espaco-temporal do indice de vegetac&o. Lguensat et al. (2014) utilizaram uma
adaptacao do filtro de Kalman para estimar valores de temperatura de superficie
oceanica do sensor AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiometer) a
bordo do satélite MetOp (Meteorological Operational satellite programme). Ja
Zhu, Liu e Chen (2012) propuseram uma técnica para preenchimento dos valores
faltantes em nivel digital oriundos de uma falha do SLC baseado na similaridade

dos pixels proximos (contexto espacial).

De maneira analoga, poucos séo os trabalhos que visam estimar as classes em
areas de valores faltantes a partir do comportamento das mudancas de classes
em regifes com pixels com valores validos. Salberg e Jenssen (2012) utilizaram
um algoritmo baseado em Support Vector Machine para classificar areas com
cobertura de nuvem e neve em imagens do Landsat-7/ETM+ obtendo bons

valores de acuracia.

Nesse trabalho, busca-se, de maneira similar, utilizar uma abordagem pés

classificacdo para estimar a classe de uso e cobertura da terra em pixels com



valores faltantes. A abordagem é baseada na distribuicdo dessas classes em um
contexto espacial e multitemporal. Isso possibilita a redu¢éo do nimero de vazios
de informacado criando mapas tematicos melhores e mais completos. Entre as
vantagens dos métodos propostos estao a efetividade quando aplicados a séries
temporalmente curtas e a possibilidade do célculo das incertezas de estimativas.

1.1 Hipotese de trabalho

As classes de uso e cobertura da terra de uma dada regido apresentam uma
relacdo tanto espacial quanto temporal entre si. O comportamento espaco-
temporal das classes pode ser extraido e analisado para determinar padrdes de

mudanca.

Em outras palavras, a partir de um conhecimento a priori das classes de uso e
cobertura da terra em um dado periodo, obtido da analise multitemporal de uma
regido delimitada, & possivel estimar a classe de um dado pixel numa regido
afetada pela cobertura de nuvens e suas sombras em um determinado momento

de acordo com a classe atribuidas a esse pixel em outros instantes.
1.2 Objetivos do trabalho

O objetivo geral dessa dissertacdo € o desenvolvimento de métodos de
estimativa de classes de uso e cobertura da terra em regides compostas por
pixels com valores faltantes devido a cobertura de nuvens e suas sombras.
Esses métodos utilizam uma abordagem multitemporal baseada nas transicfes

e trajetdrias de classes. Para tanto, os objetivos especificos sao:

e Proposicdo de dois métodos de estimativa de classes sendo um a partir

das transicdes de classes e outro a partir de suas trajetorias;

e Avaliacdo do desempenho dos dois métodos utilizando a Maxima
Verossimilhanca, Random Forest e Support Vector Machine como
algoritmos de classificacdo aplicados a imagens Sentinel-2/MSI e
Landsat-5/TM.



1.3 Organizagéo do trabalho

Os capitulos desta dissertacéo estdo organizados da seguinte maneira:

Capitulo 1 (Introducéo): sdo apresentados os conceitos gerais, a hipétese

e 0s objetivos do trabalho;

Capitulo 2 (Fundamentacdo Teorica): sdo abordadas as definicdes e
apresentados os problemas de valores faltantes em imagens de
sensoriamento remoto orbital, além da apresentacdo de algumas
abordagens que podem ser encontradas na literatura para tratamento

desses valores;

Capitulo 3 (Materiais e Métodos): sdo apresentadas a area de estudo e
as imagens utilizadas, bem como suas principais caracteristicas e 0s
processamentos executados sobre elas e, aléem disso, sdo descritas
detalhadamente a metodologias propostas para estimativas de classes de
uso e cobertura da Terra baseadas nas distribuicbes espaco-temporal de

classes;

Capitulo 4 (Resultados): sdo discutidos e comentados dois estudos de

caso realizados para avaliar as técnicas propostas;

Capitulo 5 (Conclusdes e trabalhos futuros): sdo explicitadas as

conclusdes e perspectivas para trabalhos futuro.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesse capitulo sdo apresentadas algumas definicbes pertinentes ao
desenvolvimento do trabalho, além de alguns métodos encontrados na literatura

para tratamento de dados com valores faltantes.
2.1 Estudos sobre mudancas do uso e cobertura da terra

A cobertura da terra refere-se a cobertura biofisica da superficie terrestre a partir
da identificacdo da vegetacdo, aguas interiores, solo exposto ou infraestrutura
urbana (GOMEZ; WHITE; WULDER, 2016). Enquanto o estudo sobre o uso e
ocupacdo da terra visa caracterizar as atividades antropogénicas ou ainda os

tipos de categorias de vegetacao que reveste o solo (ROSA, 2009).

As mudancas no uso e cobertura da terra provocam impactos socioeconémicos
gue precisam ser considerados durante o planejamento e desenvolvimento de
politicas para uso do solo (LAMBIN; ROUNSEVELL; GEIST, 2000). Além disso,
essas mudancas apresentam consequéncias ambientais que podem afetar a
hidrologia, a cobertura florestal, a atmosfera e o clima (MESHESHA, 2009). A
compreensao e monitoramento dessas alteracdes, que ocorrem em diversas
escalas (local, regional e global), € um tdpico relevante atualmente
(GREKOUSIS; MOUNTRAKIS; KAVOURAS, 2015).

Nesse contexto, os dados de sensoriamento sdo capazes de mostrar as
transformacdes na paisagem, fornecendo informacdes que servem de base para
a construcdo e teste de modelos de cobertura da terra
(TURNER; MEYER; SKOLE, 1994). A extracdo de informacdes sobre a
cobertura da terra a partir de dados de sensoriamento remoto € uma atividade
fundamental e necessaria para inUmeras aplicacdes, entre elas: monitoramento
ecoldgico, florestal e agricola, calculo da capacidade de producéo da terra e para
estimar as interacbes entre a superficie terrestre e a atmosfera
(TOWNSHEND, 1992; KANSAKAR; HOSSAIN, 2016; WULDER et al., 2018).
Assim, mapas de uso e cobertura da terra sdo essenciais para o0 monitoramento,
compreensao e previsao das consequéncias oriundas da complexa interacéo

entre humano — natureza desde escalas locais a globais (CLARK et al., 2010).



Um bom exemplo de estudo na &rea de mudancas de uso e cobertura do solo
foi elaborado por Zewdie e Csaplovics (2015). Os autores utilizaram quatro
imagens Landsat-5/TM obtidas entre 1972 e 2010 para gerar mapas
classificados da regido noroeste da Etiopia e analisar os fatores que mais
influenciaram nas mudancas de cobertura da terra da area de estudo. Eles
concluiram que as classificacbes obtidas foram eficientes na quantificacdo e
caracterizacdo das mudancas de cobertura da terra evidenciando as atividades

humanas que levaram a alteragdes na paisagem e no ecossistema.

Similarmente, no Brasil, Garcia e Ballester (2016) utilizaram imagens ASTER,
Landsat-1/MSS, Landsat-5/TM, Landsat-7/ETM+ e IKONOS entre 1975 e 2011
juntamente com dados censitarios socioecondmicos para analisar 0s processos
e consequéncias das mudancas de uso e cobertura da terra em uma regiao do
Cerrado. Os autores foram capazes de descrever as principais mudancas,
associa-las aos fatores econdmicos e discutir planos de acdo na regiao de

estudo.

No trabalho realizado por Silva Junior et al. (2014) analisaram-se as mudancas
de cobertura da terra na porcdo noroeste da Amazonia brasileira a partir de
mapas obtidos da classificacdo de duas imagens Landsat-5/TM entre os anos de
2004 e 2010. Os autores afirmaram que a metodologia foi eficiente no
monitoramento de mudancas da cobertura terrestre e na identificacdo das

classes naturais mais afetadas pela acdo humana.

Similarmente, no trabalho de Reis (2014) foram gerados mapas de uso e
cobertura da terra em uma regido da Amazonia brasileira a partir de dados
Landsat-5/TM e ALOS/Palsar para os anos de 2008 e 2010. Nesse contexto foi
possivel analisar as mudancas ocorridas no uso e cobertura da terra a partir da
integracdo dos dados de ambos os sensores. Além disso, no estudo realizou-se

a correlacao entre essas mudancas e as atividades antropicas da regido.

Lopes et. al. (2020) utilizaram mapas de uso e cobertura da terra derivados de
imagens da série Landsat entre os anos de 1985 e 2017 no estado de Goias
como base para andlise estatistica da dinamica terrestre. O resultado foi uma

descricdo a nivel municipal das mudancas de uso e cobertura da terra ao longo



de 33 anos. Os autores destacam que a metodologia aplicada foi capaz de
detectar a conversdo de areas remanescentes de vegetacdo nativa para
pastagem e areas de cultivo devido como consequéncia das politicas publicas
de crescimento agricola da regido.

Dessa maneira, torna-se evidente a capacidade dos dados do sensoriamento
remoto possam fornecer informacbes precisas e periddicas sobre 0 uso e
cobertura da terra que sdo fundamentais para diversos estudos
(TOWNSHEND et al., 1991). Os produtos de sensoriamento remoto Ssao,
portanto, fundamentais no acompanhamento e monitoramento das mudancas de
uso e cobertura da terra (TURNER; LAMBIN; REENBERG, 2007).

Diversos métodos sao encontrados na literatura com a finalidade de detectar e
extrair as informacdes de mudancas de uso e cobertura da terra visando o
monitoramento de ecossistemas (COPPIN et. al., 2004; ZHU, 2017). Para o
levantamento dessas informacgfes e no contexto de aplicacdo neste trabalho, é

possivel analisar sob dois aspectos distintos: bitemporal e multitemporal.

A partir do contexto bitemporal € realizada a analise das mudancas de uso e
cobertura da terra a partir de duas imagens classificadas em tempos distintos
sobre uma mesma area. Essas mudancas sdo denominadas transicOes de
classes de uso e cobertura da terra. Enquanto no contexto multitemporal, é
realizada uma analise das mudancas sucessivas sobre uma determinada regiao
ao longo de diversas imagens que representam momentos distintos. Nesse
segundo contexto, as mudancas sdo denominadas trajetorias de uso e cobertura
da terra. As definicdes de cada mudanca de uso e cobertura da terra aplicadas

nesse trabalho sdo exploradas nas secdes seguintes.
2.1.1 Transicao de classes de uso e cobertura da terra

As probabilidades de transicdes espaciais (também conhecidas como
transiogramas) sdo capazes de representar e quantificar a relacéo entre classes
de duas classificacdes (LI, 2006). Segundo Liu et al. (2019), similarmente, essa
probabilidade de transicdo de classes pode ser estendida para um contexto
espaco-temporal para caracterizar as trajetorias de mudanca de cobertura da

terra.



Os transiogramas sdo amplamente utilizados na area de modelagem espacial
como parametros de calibracdo de modelos preditivos para simulagéo de mapas
de uso e cobertura da terra (CHENG; CAO, 2011,
SANG et al., 2011; HAN; YANG; SONG, 2015; HAMAD,; BALZTER;
KOLO, 2018; SIMIONI; GUASSELLI, 2018; ANEESHA SATYA; SHASHI;
DEVA, 2020).

Alguns exemplos de transicbes de uso e cobertura da terra s&o ilustrados na
Figura 2.1. No exemplo, as trajetérias sdo extraidas a partir de uma série de
cinco imagens classificadas em periodos distintos e sucessivos e compostas por

guatros classes de uso e cobertura da terra.

Figura 2.1 - Exemplos de transi¢des de uso e cobertura da terra.

— Imagens Classificadas r Transicoes de Uso e Cobertura da Terra

Tempo 2

o o EE =
2 4 2

Y

2

1 3

Tempo 1

— Legenda

. Formagéo Florestal . Area Urbanizada IEI Pastagem . Area de Cultivo

Fonte: Producéo do autor.
2.1.2 Trajetdériade classes de uso e cobertura da terra

Diferentemente dos transiogramas que sao utilizados para detectar mudancas
tendo duas imagens de tempos distintos como referéncia, a andlise de trajetorias
de mudancas de uso e cobertura da terra € um método de pesquisa capaz de
acompanhar as mudancas em séries temporais (WANG et al., 2012). Apesar de
eficiente para deteccdo e analise de mudancas em apenas dois instantes no
tempo, o método de comparacdo bitemporal torna-se pouco aplicavel com o
aumento da série de observacdes (LIU; ZHOU, 2005).

As trajetorias de mudancas de uso e cobertura da terra podem ser definidas

como sucessivas transicdes entre categorias de uso e cobertura ao longo de
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mais de duas observacdes (MERTENS; LAMBIN, 2000; PETIT et al., 2001;
MENA; 2008; ZHOU et al., 2008). Segundo Zhou et al. (2008), a anélise temporal
das trajetérias € capaz de revelar as tendéncias de mudancas de uso e cobertura
da terra através de curvas ou perfis de dados multitemporais.

Diversos pesquisadores estudam as trajetdrias e analisam as ac¢des antropicas
e 0s impactos gerados (MERTENS; LAMBIN, 2000; VERBURG et al., 2004;
ZHOU,; LI; KURBAN, 2008; ZOMLOT etal., 2017). Mais recentemente, 0s
estudos na area focam na utilizacdo das trajetérias para melhorar as
classificacdes eliminando as mudancas de classes impossiveis e aumentando,

assim, a acuracia dos mapas classificados (LIU et. al., 2019; REIS et. al., 2020a).

Alguns exemplos de trajetérias de uso e cobertura da terra séo ilustrados na
Figura 2.2. No exemplo, as trajetorias sdo extraidas a partir de uma série de
cinco imagens classificadas em periodos distintos e sucessivos e compostas por

guatros classes de uso e cobertura da terra.

Figura 2.2 - Exemplos de trajetdrias de uso e cobertura da terra.

r— Imagens Classificadas
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Fonte: Producéo do autor.
2.2 Sensoriamento remoto passivo

Os sensores imageadores Opticos passivos geram imagens a partir do registro

da quantidade de energia refletida de uma fonte, em regibes que variam do
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visivel ao infravermelho médio do espectro eletromagnético, ou emitida, na
regiao do infravermelho termal (SCHOWENGERDT, 2007). A identificacdo de
feicOes caracteristicas de cada alvo é possivel visto que a quantidade de energia
refletida varia segundo as propriedades fisicas, quimicas e biolégicas de cada
objeto de estudo (JENSEN, 2009).

Atualmente, existe um amplo catalogo de imagens disponiveis de diversas
plataformas diferentes, cada uma com caracteristicas distintas devido a natureza
dos sensores que originam cada uma (WULDER et. al.,, 2015). Entre elas
merecem destaque os programas CBERS (LINO; LIMA; HUBSCHER, 2000),
SPOT (ARNAUD; LEROY, 1991), MODIS (JUSTICE et. al., 1998), Resoursat
(SESHADRI et. al., 2005).

Em se tratando de observacdo da terra com o foco no meio ambiente, o
programa norte-americano LANDSAT foi uns dos primeiros satélites a ser
langado visando o monitoramento terrestre com a primeira missao datada de
1972 (JESEN, 2009). E, por isso, dispde de um amplo acervo de imagens visto
gue € um programa ativo até hoje. O programa LANDSAT ganhou ainda mais
destaque quando disponibilizou seu acervo gratuitamente em 2008, aumentando
0 numero de publicacdes baseadas em seus dados (WULDER et. al., 2012;
ZHU et. al., 2019).

O programa Sentinel-2 € uma iniciativa europeia com plataforma ativa desde
2015 visando manter a aquisicdo continua de dados aliado as séries Landsat e
SPOT com produtos de alta resolucdo espacial, espectral e espacial para

observacéao da superficie terrestre (ESA, 2019a).
2.2.1 Dados Sentinel-2/MSI

O sensor MSI atua desde a faixa do aerossol costeiro ao infravermelho médio do
espectro eletromagnético e suas principais caracteristicas sdo apresentadas na
Tabela 2.1. Esse sensor possui uma resolucdo temporal que permite um tempo
de revisita de 5 dias no equador (considerando a constelacdo de satélites) de

uma mesma area.

Os sensores da plataforma Sentinel-2 apresentam 13 bandas ao longo do

espectro eletromagnético que abrangem desde as bandas do aerossol até
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infravermelho curto. As caracteristicas espectrais dos sensores MSI séo

apresentadas na Tabela 2.2.

Tabela 2.1 - Principais caracteristicas da imagem Sentinel-2/MSI.

Caracteristica

Imagem

Resolucéo espacial
Resolugdo radiométrica

Resolucédo temporal
Resolucao espectral

Faixa imageada

10, 20 e 60 metros

12 bits
10 dias?
13 bandas
290 km

1 A resolucdo temporal considerando a constelacdo de satélites em regides equatoriais é de 5 dias.

Tabela 2.2 - Principais caracteristicas espectrais Sentinel-2/MSlI.

Fonte: ESA (2019Db).

Sentinel-2A/MSI

Sentinel-2B/MSI

Denominagdo  Banda ERSEZ?;::F?;) Centrode  Largurade  Centrode Largura de
banda (nm) banda (nm) banda (nm) banda (nm)
Aerossol Bl 60 4427 21 442,2 21
Azul B2 10 492,4 66 492,1 66
Verde B3 10 559,8 36 559,0 36
Vermelho B4 10 664,6 31 664,9 31
Red edge - 1 B5 20 704,1 15 703,8 16
Red edge - 2 B6 20 740,5 15 739,1 15
Red edge - 3 B7 20 782,8 20 779,7 20
NIR B8 10 832,8 106 832,9 106
NIR B8a 20 864,7 21 864,0 22
Vapor d'agua B9 60 945,1 20 943,2 21
Cirrus B10 60 1373,5 31 1376,9 30
SWIR-1 Bl1 20 1613,7 91 1610,4 94
SWIR-2 B12 20 2202,4 175 2185,7 185

Fonte: Adaptado de ESA (2019b).

2.2.2 Dados Landsat-5/TM

Os dados adquiridos pelos sensores a bordo dos satélites Landsat compdem o

mais longo e completo registro superficie terrestre a partir do espaco sendo de

grande valor para estudos sobre mudancas globais (NOVO, 2010). O sensor TM

a bordo do satélite Landsat-5 atua da regidao do visivel ao infravermelho termal

do espectro eletromagnético. As principais caracteristicas das imagens oriundas

desse sensor sdo descritas na Tabela 2.3.
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Tabela 2.3 - Principais caracteristicas da imagem Landsat-5/TM.

Caracteristica Imagem
Resolugéo espacial 30 e 120 metrost
Resoluc&o radiométrica 8 bits
Resolucéo temporal 16 dias

7-bandas: 1 (0,45-0,52 pum); 2 (0,52-0,60 um); 3 (0,63-0,69 um); 4
(0,76-0,90 um); 5 (1,55-1,75 pm); 6 (10,40-12,5 pm); 7 (2,08-2,35

Resolucao espectral

Faixa imageada 185 km

1 A resolucédo espacial de 120 metros corresponde a banda 6 (infravermelho termal).

Fonte: JENSEN (2009).
2.2.3 Classificagdo de imagens em sensoriamento remoto

A classificacdo pode ser definida como o método de reconhecimento de padrdes
através do qual um objeto (neste caso, o pixel) é atribuido a um grupo ou classe
especificos com base em seus atributos (NATH et. al., 2014). Padrdes podem
ser definidos como um vetor de feicdes que descrevem um objeto, sendo assim
o principal objetivo do reconhecimento de padrdes é estabelecer uma relacéo
entre um desses padrbes e uma classe rotulada (MATHER; TSO, 2009).
Atualmente existem diversos algoritmos implementados em distintos softwares
capazes de classificar imagens orbitais, cada metodologia apresentando

parametros de entrada ou processamentos diferentes.

Os meétodos de classificacdo sédo divididos basicamente em supervisionados e
nao supervisionados. Nas classificacBes supervisionadas, 0s pixels séo
rotulados de acordo com classes de acordo com uma referéncia (verdade de
campo, mapas existentes ou fotointerpretacéo), enquanto nas classificacées nédo
supervisionadas os pixels ndo sao rotulados, mas sdo determinados por possuir
caracteristicas intrinsecas distintas (SCHOWENGERDT, 2007).

As amostras associadas a rétulos e contém os atributos de cada banda utilizada
(variaveis) sdo utilizadas nas classificacfes supervisionadas que utilizam
métodos automaticos para categorizacdo (WEBB, 2002). A classificacéo

supervisionada requer a selecao de amostras representativas pelo usuario para
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cada classe pré-definida e seu desempenho sera altamente dependente da
qualidade das amostras coletadas (MATHER; TSO, 2009). Entre os métodos de
classificacdo mais empregados a dados de sensoriamento remoto estdo: a
Maxima Verossimilhanca (MAXVER), Support Vector Machine (SVM) e Random
Forest (RF).

A classificagdo MAXVER €é amplamente utilizada em dados de sensoriamento
remoto. Ela compreende um método paramétrico que atribui um pixel a uma

classe baseados na férmula Bayesiana de probabilidade (MATHER; TSO, 2009).

A classificagdo SVM é um método ndo-paramétrico que utiliza uma fungéo kernel
para tragcar um hiperplano no espago de atributos dos dados
(KNORN et al., 2009). Nesse estudo, adotou-se uma Radial Basis Function
(RBF) como funcéo kernel por apresentar bons resultados quando comparado a
outras funcdes (SOTHE et al., 2017). A funcdo RBF exige dois parametros de
entrada para modelar o hiperplano: Cost (C) e gamma (g). O parametro C (Cost)
€ o valor utilizado para ajustar os erros de classificagdo de acordo com as
amostras de treinamento Sothe et al. (2017), enquanto o parametro gamma (g)
corresponde a extensado do kernel relacionada diretamente com a suavizagao da
funcdo (MELGANI; BRUZZONE, 2004).

O método RF apresenta-se como um algoritmo nao-paramétrico baseado em
aprendizado de maquina (Machine Learning) que se destaca por sua efetividade
na classificacdo de imagens (ADAM etal.,2014). Ghasemian e
Akhoondzadeh (2018) afirmam em seu trabalho que o algoritmo de classificacao
RF que cria varias arvores de decisdo e através de amostras de treinamento séo
atribuidos pesos para cada uma até uma ser selecionada. Os autores ainda
afirmam que o método evita problemas de overfitting da classificacéo, possui um
tempo de treinamento menor, reduz ruidos nas classificacbes e € capaz de

estimar a importancia de cada variavel.

2.3 Valores faltantes em dados de sensoriamento remoto oriundos da

cobertura de nuvens e de suas sombras

Apesar dos dados de sensores 6pticos serem amplamente utilizados por facilitar

nao somente a interpretacao visual como também a caracterizacdo espectral dos
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alvos que compdem a superficie terrestre, eles podem apresentar disturbios no
sinal. Também denominados de ruidos, esses disturbios sdo oriundos de erros
geométricos remanescentes, condi¢cdes atmosféricas (presenca de nuvens,
sombras de nuvens, camadas de aerossoOis e vapor d’agua), problemas
instrumentais durante a geracao da imagem, geometrias de visada e iluminacéo
ou ainda anisotropia da superficie (OLIVEIRA; EPIPHANIO, 2012;
MORENO et al., 2014).

A cobertura de nuvens e a projecdo de suas sombras na superficie terrestre
mostram-se como 0s principais obstaculos em diversos estudos quando sao
utilizados dados oriundos de sensores remotos passivos. A existéncia de nuvens
€ uma consideravel fonte de incerteza durante a aplicacéo de qualquer algoritmo
gue objetiva a recuperacdo de parametros da superficie terrestre, o que dificulta
a extracdo de informacdes (ECKARDT et al., 2013).

Regides com cobertura de nuvens persistentes ao longo do ano apresentam uma
maior dificuldade para fornecer produtos periddicos de classificacdo da cobertura
terrestre  por reduzir o0 nuamero de observacbes  disponiveis
(KOVALSKYY; ROY, 2013). A cobertura de nuvens € um dos maiores problemas
na aquisicao de imagens por sensoriamento remoto passivo em regides de clima
tropical umido, como a Floresta Amazonica (ASNER, 2001). Essas regibes
requerem constante monitoramento devido a alta dinamica da cobertura do solo
mas também apresentam alta vulnerabilidade a presenca de nuvens mesmo
durante as épocas de seca entre junho e novembro (ASNER, 2001;
LABORDE et al., 2017). Isso afeta mapeamentos a nivel regional, como no
bioma do Cerrado brasileiro, onde a aquisicdo de imagens € afetada durante a
estacdo chuvosa da regido compreendida entre os meses de novembro e marco
impedindo a estudos focados na vegetacdo nativa ou de monitoramento de uso

e cobertura da terra a nivel mensal (SANO et. al., 2007).

Dessa maneira, a geracdo de alguns produtos é diretamente afetada. Entre eles,
destacam-se: célculo de indices de vegetacdo (HUETE etal., 2002),
monitoramento de vegetacdo (LU; COOPS; HERMOSILLA, 2017), composicao

de imagens (ROY et al., 2010), classificacdo e analise de uso e cobertura do solo
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(ZHANG; GUINDON; CIHLAR, 2002; ZHU; WOODCOCK, 2014a), deteccao de
mudancas (ZHU; WOODCOCK, 2014b; ZHU, 2017), analise de componentes
opticamente ativos em ambientes aquéticos (LIU; WANG, 2019), entre outros.

Prudente et. al. (2020) apresentaram um estudo sobre as limitacdes causadas
pela cobertura de nuvens no sensoriamento remoto agricola na América do Sul.
Os autores afirmam que em cerca de 59% das areas de cultivo em territorio
brasileiro apresentam uma cobertura média de nuvens entre 60 e 80% somente
entre os meses de dezembro e fevereiro. Além disso, concluiu-se que o
monitoramento de culturas a partir de dados de sensoriamento remoto passivo
torna-se particularmente dificil durante o verao, principalmente sobre as culturas

de soja e trigo.
2.3.1 Métodos de deteccao de nuvens e sombras de nuvens

Zhai et al. (2018) destacam que, em muitos casos, a busca por imagens livres
de cobertura de nuvens pode ser bastante onerosa tanto do ponto de vista
financeiro quanto do tempo e trabalho gastos, sendo fundamental a identificacao
precisa de nuvens e sombras de nuvens em imagens antes de qualquer
processamento. Esse pode ser um procedimento desafiador dada a natureza
imprevisivel de sua distribuicdo espacial visto as diferentes formas, tamanhos e
densidade que as nuvens podem se apresentar devido aos diversos fatores que
influenciam durante sua formacdo (RODTS; DUYNKERKE; JONKER, 2003).

Do ponto de vista radiométrico, as nuvens podem apresentar comportamentos
espectrais distintos de acordo com suas propriedades (PLATNICK et al., 2003).
Além disso, éareas cobertas por nuvens pouco espessas apresentam
comportamento espectral pouco distinguivel (ZHU; WOODCOCK, 2012).

Sombras de nuvens também possuem comportamento espectral semelhante a
alvos escuros que podem ser encontrados na superficie terrestre como: sombra
de relevo, agua e pantanos (ZHU; WANG; WOODCOCK, 2015). A Figura 2.3
exemplifica alguns dos comportamentos de semelhanca na resposta espectral
de alguns alvos. Nas partes (a) e (b), destacam-se as sombras oriundas da
projecéo do relevo frente a incidéncia dos raios solares. Nas partes (c) e (d), €

possivel notar a resposta espectral de corpos de agua. Enquanto nas partes (e)
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e (f), sdo destacadas as sombras oriundas da projecao das nuvens sobre a
superficie terrestre. Apesar de apresentarem respostas espectrais semelhantes
(regibes escuras nas imagens), eles sao oriundos de diferentes naturezas e
devem ser diferenciados a fim de aprimorar as analises. Nas partes (g) e (h), é
possivel observar a influéncia de nuvens pouco espessas sobre a resposta
espectral dos alvos terrestres. Nota-se que ainda é possivel a distingdo de alguns
alvos (dependendo das bandas espectrais consideradas). O comportamento
assemelha-se aquele sem a presenca de nuvens tornando a sua deteccdo mais
dificil.

Figura 2.3 - Exemplos de respostas espectrais similares em composicdes colorida
verdadeira (R4G3B2) e falsa-cor (R6G5B4).
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Fonte: Producéo do autor.
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A deteccdo das areas com cobertura de nuvens € a primeira etapa para
implementagdo de diversos estudos. Existem muitos métodos distintos que
foram elaborados buscando a obtencdo de uma méascaras que apresentem boa
acuracia e precisdo (ROSSOW, 1989). Entretanto, escolher uma metodologia
apropriada ainda se mostra uma tarefa dificil visto que ndo h& um conjunto
padrdo de imagens para comparacao, além das avaliagcdes serem realizadas por
inspecodes visuais baseadas em uma composicéo de cor verdadeira das imagens
(ZHU, 2017).

Ainda segundo Zhu (2017), os métodos podem ser classificados segundo seus
algoritmos. Eles podem ser baseados em parametros e caracteristicas fisicas
das nuvens e suas sombras ou em algoritmos de aprendizado de maquina
(machine learning) que as identificam a partir de uma classificacao
supervisionada com base em amostras de treinamento coletadas previamente.
Zhai et al. (2018) também classificam os meéetodos para deteccdo de nuvens
baseados em cena uUnica ou multicenas, isto €, quando a analise ocorre,
respectivamente, a partir de uma unica imagem ou de varias imagens. Os
autores ainda afirmam que apesar do avanco de estudos recentes baseados em
meétodos multicena devido ao progresso do uso de séries, estes ainda se
mostram metodologias menos populares por exigirem, no minimo, duas imagens

da mesma area livres de nuvens em um curto periodo temporal.

Desenvolvida em 1976, a transformacéo Tasseled Cap (TC) foi um dos métodos
pioneiros para deteccdo de nuvens e neblinas. Entretanto, em muitos casos,
falhava em obter bons resultados, pois os alvos nao satisfaziam em sua
totalidade as premissas tedricas basicas para sua aplicacdo
(KAUTH; THOMAS, 1976; ZHAI et al., 2018). Desde entdo, com o surgimento de
novos sensores, os métodos foram sendo aperfeicoados paralelamente a
evolucdo tecnoldgica dos sensores. Mais recentemente, muitas metodologias
baseadas em aprendizado de maquina estdo sendo desenvolvidas mesmo que,
ao contrario dos demais métodos, exijam maior desempenho computacional e
tempo de processamento (ZHAI et al., 2018; MAHAJAN; FATANIYA, 2020).
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De outra forma, os métodos para detec¢cdo de sombras de nuvens podem ser
divididos em 3 categorias. A primeira utiliza os parametros do imageamento,
como angulo solar azimutal e altitude, para o calculo da projecéo e direcao de
sombras. A segunda baseia-se na utilizacdo de filtros para identificacdo de
sombras de nuvens. E a terceira categoria combina métodos de analise espectral
e geométrica. Apesar dos diferentes métodos existentes de deteccao de
sombras de nuvens, eles geralmente ndo obtém grande preciséo visto que néo
consideram a variabilidade do comportamento espectral das sombras e sua
semelhanca com pixels escuros (ZHAI et al., 2018).

As novas abordagens visam uma andlise conjunta para detec¢cdo de nuvens e
suas sombras projetadas simultaneamente a partir do comportamento espectral
e parametros de geometria espacial (oriundas do sensor ou da localizacao
espacial das proprias nuvens). Esses métodos utilizam as caracteristicas
espectrais Unicas das nuvens principalmente na banda cirrus, presente em
alguns sensores como Landsat-8/OLI e Sentinel-2/MSI, e os parametros de
geometria de visada e iluminacdo dos alvos para geracdo de uma mascara de

nuvem e sombras.

Na Tabela 2.4 demonstra-se, resumidamente, algumas das abordagens
explicadas anteriormente além de exemplifica-las com alguns trabalhos
publicados na area de sensoriamento remoto. Entre eles, destaca-se o algoritmo
Function of Mask (FMask) desenvolvido por Zhu e Woodcock (2012) por ser
aplicavel em grande parte das imagens da série Landsat-5 e a toda a série

Sentinel-2.
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Tabela 2.4 — Métodos de detec¢do de nuvens e sombras de nuvens em sensoriamento

remoto.
Paramet
Alvo arame ros Método Referéncia
Detectado Analisados
Tasseled Cap (TC) Kauth; Thomas (1976)
Haze Optimized Transformation Zhang; Guindon: Cihlar (2002)
(HOT)
Cena Unica . Le Hégarat-Mascle; André (2009),
Nuvem Markov Random Field Vivone et al. (2014)
Redes Neurais Hughes; Hayes (2014)
Support Vector Machine Bai et al. (2016), Ishida et al. (2018)
Multicena Mult|temporalé:éc|)5ud Masking in Mateo-Garcia et al. (2018)
Comportamento . . .
Espectral Filtragem Richter; Miller (2005)
Sombra de Comportamento Classificagdo por fatiamento Simpson; Stitt (1998)
nuvem Espectral e
Geometrias de Decision Tree Li; Sun; Yu (2013)
Aquisicéo
Comportamento Function of Mask (FMask) Zhu; Woodcock (2012)
Espectral e P - -
Geometrias de Indices Espectrais Zhai et al. (2018)
Nuvem e Aquisicédo Random Forest Ghasemian; Akhoondzadeh (2018)
sombra Comportament
de nuvem omportamento Redes Neurais Chai et al. (2019)

Espectral e Textura

Comportamento
Espectral

Deep Learning

Mateo-Garcia et al. (2020)

Fonte: Producéo do autor.

2.3.1.1 Algoritmo Function of Mask (FMask)

O método conhecido como FMask (Function of Mask) proposto por Zhu e
Woodcock (2012)
(ZHU; WANG; WOODCOCK, 2015; QIU et al., 2017) € um dos mais utilizados

na literatura. Proposto originalmente para aplicacdo em imagens oriundas dos

juntamente com Seus aprimoramentos

sensores a bordo das plataformas Landsat 4-7. As nuvens sao identificadas a
partir da probabilidade do pixel ser uma nuvem e classificadas baseadas em um
fatiamento dindmico na cena analisada, enquanto a mascara de sombra de
nuvens € gerada levando-se em conta a geometria de
(ZHU, 2017).

imageamento

Recentemente, Qiu et al. (2017) propuseram uma modificacdo no algoritmo ao
integra-lo com um Modelo Digital de Elevacdo (MDE) obtendo melhores
resultados na deteccdo. Além disso, o Servico Geoldgico Americano (United

States Geological Survey — USGS) reprogramou o algoritmo em linguagem C e

21



desde 2016 é utilizado para fornecer uma camada que representa a qualidade
da imagem (Quality Assessment — QA) para todos os produtos da cole¢éao 1 do
catalogo da série Landsat 4-8 (ZHU, 2017).

Zhai et al. (2018) destacam que entre as limitacdes do método estdo a possivel
superestimacao da cobertura de nuvens e a dependéncia de bandas na regido
do infravermelho termal do espectro eletromagnético ou na regido do espectro
dedicada para andlise de cirrus. Ainda assim, o método é amplamente adotado
em imagens Landsat e com aplica¢cées em imagens Sentinel-2 mostrando bons
resultados de preciséo e acuréacia (ZHU; WANG; WOODCOCK, 2015).

O produto gerado da aplicacdo do FMask é uma imagem classificada composta
por pixels referentes a cobertura de nuvens, sombra de nuvens, cirrus, cobertura
de neve e pixels livres. Por se tratar de um método probabilistico, as classes
referentes as coberturas de nuvens e cirrus ainda dispdéem de subclasses

correspondentes ao nivel de confianca da classificacéo (alto, medio ou baixo).

2.4 Metodos de tratamento de valores faltantes em imagens de

sensoriamento remoto

Basicamente, existem duas abordagens ao se trabalhar com conjuntos de dados
onde sdo identificados valores faltantes. A primeira prevé que os valores
faltantes (dentro das mascaras) em uma série podem ser desconsiderados na
analise. Na segunda abordagem, esses valores podem ser estimados por
diversos métodos de interpolacdo existentes a partir dos valores adjacentes
presentes na série (MITSA, 2010; GERBER et al., 2018).

A desvantagem da primeira abordagem é a limitacdo do uso dos dados. Paois,
durante a andlise de séries temporais, 0s valores faltantes podem induzir a
criacdo de feicdes com diferentes dimensionalidades e prolongam os intervalos
entre imagens adjacentes produzindo intervalos irregulares resultando em
menos dados para analise (ADDINK; STEIN, 1999; WU et al., 2018).

A segunda abordagem prevé que os valores faltantes podem ser estimados a
partir de métodos preditivos para obtencéo de imagem sem cobertura de nuvens
(VUOLO; NG; ATZBERGER, 2017). Essas metodologias para determinacgéo de

valores faltantes podem ser agrupadas em trés classes distintas dependendo do
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dominio sobre o qual é realizada a estimativa: espacial, temporal e espaco-

temporal.

No dominio espacial, a estimativa é realizada baseada nos valores validos
préximos espacialmente em uma cena Unica. No dominio temporal o valor
faltante € estimado baseado em sua variagdo temporal, ou seja, utilizando
diversas cenas de uma mesma regido sobrepostas. Enquanto no dominio
espaco-temporal consiste numa analise conjunta simultdnea dos dominios

espacial e temporal.

Historicamente, os primeiros métodos abrangiam unicamente o dominio espacial
para estimativa de valores faltantes e foram os pioneiros, sendo desenvolvidos
por volta de 1984 para aplicacdo em pixels com erros sistematicos em linhas e
colunas inteiras (KRUG, 1992). Foi a partir da década de 90 que comecaram a
ser desenvolvidos métodos baseados em estatistica espacial para estimativa de
valores faltantes (KRUG, 1992; ROSSI; DUNGAN; BECK, 1994;
ADDINK; STEIN, 1999).

As metodologias que trabalham no dominio espacial, também conhecidas como
restauracdo, reconstroem uma regido com valores faltantes na imagem
baseadas na extenséo de caracteristicas extraidas da distribuicdo espacial de
uma regido livre de ruidos ao se considerar a auto correlacdo entre pixels
adjacentes. Usualmente apresentam resultados satisfatérios para areas
pequenas e homogéneas com valores faltantes (LIN etal., 2013;
WU et al., 2018).

Paralelamente, com o aumento da disponibilidade de dados oriundos de
sensoriamento remoto, houve o surgimento de métodos baseados na analise de
séries temporais, ou seja, no dominio temporal. As metodologias baseadas
nesse dominio, também denominadas de métodos de mosaico ou
multitemporais, exploram a correlacdo temporal entre os dados para estimativa
dos valores faltantes. Para tanto, considera-se que imagens da mesma regido
tomadas em tempos diferentes ndo sdo simultaneamente cobertas por nuvens

ou sombras e, portanto, podem ser utilizadas para estimativas nas regibes
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cobertas e gerando assim uma imagem sintética livre de nuvens e sombras
(WU et al., 2018).

Um dos métodos temporais mais utilizado e simples € a interpolacéo linear entre
pixels adjacentes temporalmente. Neste caso, o valor faltante de um pixel é
substituido por um valor interpolado a partir de valores de pixels adjacentes mais
préximos e livres de nuvem em uma série temporal (QUARMBY, 1992). Porém,
com a evolucdo da capacidade de processamento dos computadores, diversos
métodos foram desenvolvidos utilizando ndo somente funcdes lineares como
redes neurais, funcbBes polinomiais, gaussiana e logistica, entre outras
(JONSSON,; EKLUNDH, 2004; NETELER, 2010;
VERGER; BARET; WEISS, 2014).

Nesse contexto, os estudos mais recentes focam no desenvolvimento de
metodologias que, a partir de mascaras, atuem no campo espacial e temporal
simultaneamente visando a obtencdo das vantagens de ambos os dominios.
Oliveira e Epiphanio (2012) propuseram, em seu trabalho, um método capaz de
estimar valores de indice de vegetacao NDVI para pixels considerados de baixa
gualidade, ou seja, aqueles com valores afetados pela cobertura de nuvens. O
meétodo consiste em uma regressao linear pixel-a-pixel considerando os valores
dos pixels vizinhos e seus valores em imagens tomadas em outros instantes do

tempo.

Na Tabela 2.5 é apresentada uma sintese de alguns métodos de reconstrucéo
de valores faltantes aplicados em imagens de sensoriamento remoto que podem
ser encontrados na literatura. Nota-se que ha diversas metodologias para
reconstrucao de areas com valores faltantes, entretanto, atualmente, os métodos
sdo dedicados para tratamento diretamente de valores radiométricos ou indices
calculados a partir dos mesmos, como Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI), Enhanced Vegetation Index (EVI), Soil-Adjusted Vegetation Index
(SAVI), entre outros. A escolha do método mais adequado varia com o tipo de
dado utilizado, o sensor a partir do qual foi obtido e quantidade de dados

disponiveis. Metodologias como Janela de Regresséo e Time-Series Generator
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for MODIS data (TiSeG), por exemplo, foram desenvolvidas para aplicacdo em
produtos MODIS (COLDITZ et al., 2008; OLIVEIRA; EPIPHANIO, 2012).

Independentemente do contexto considerado, grande parte dos métodos de
recuperacdo de valores faltantes apresentam desvantagens que afetam
diretamente suas aplicagbes (ECKARDT et al., 2013). Gerber et al. (2018)
destacam que entre os problemas mais comuns que podem ser encontrados nos

métodos de reconstrucao de valores faltantes estao:

e Falha parcial na estimativa de valores, principalmente quando os valores

faltantes se encontram entre longos periodos de auséncia de dados;
e Inexisténcia de quantificacdo de incertezas;

e Indisponibilidade de algoritmos em coédigo aberto bem documentados,

para promover o uso e desenvolvimento do método;

e Falta de escalabilidade para conjuntos grandes compostos por grande

guantidade de dados;

e Baixa velocidade de processamento por exigir amplo armazenamento

computacional.

Outro ponto importante é que métodos baseados na substituicdo de valores por
composicdes de imagens sintéticas partem da premissa basica que ndo ha
variabilidade espaco-temporal significativa entre as imagens utilizadas para a
reconstrucdo  dos valores faltantes  (SOLBERG; JAIN; TAXT, 1994;
TSENG; TSENG; CHIEN, 2008). Enquanto métodos baseados em técnicas de
interpolacdo normalmente tem aplicacdo limitada pelo tipo do sensor, da

cobertura terrestre e além do tipo de nuvem (MELGANI, 2006).

Assim, nota-se que valores faltantes se mostram um problema antigo em
trabalhos na area de sensoriamento remoto, e diversos métodos estdo sendo
estudados e desenvolvidos para lidar com tal questdo. Particularmente em se
tratando de métodos de reconstrucédo de valores faltantes a partir de imagens
classificadas, uma area de estudo relativamente nova. Dado o exposto, no
presente trabalho, sdo propostos dois novos métodos para tratamento de valores

faltante a partir de imagens classificadas.
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Tabela 2.5 — Exemplos de métodos de reconstrucdo de valores faltantes em dados de sensoriamento remoto.

Tipo Método

Referéncia

Modelos de variogramas espaciais (Co-Krigagem)

Rossi; Dungan; Beck (1994);

Espacial Addink; Stein (1999)
Geostatistical Neighborhood Similar Pixel Interpolator (GNSPI) Chen et al. (2011), Zhu; Liu; Chen (2012)
Harmonic Analysis of Time-Series (HANTS) Roerink; Menenti; Verhoef (2000)
Funcdes Savitzky-Golay, gaussina assimétrica e logistica dupla (TIMESAT) Jonsson; Eklundh (2004)
Modelos lineares e spline combinados com analise de Fourier Scharlemann et al. (2008)
Time-Series Generator for MODIS data (TiSeG) Colditz et al. (2008)
Breaks For Additive Season and Trend (BFAST) Verbesselt et al. (2010a, 2010b)
Temporal

Modelos spline com elevacéo

Neteler (2010)

Consistent Adjustment of Climatology to Actual Observations (CACAO)

Verger et al. (2013)

Redes neurais combinadas com fungfes Savitzky-Golay

Verger; Baret; Weiss (2014)

Locally wEighted Scatterplot Smoothing (LOESS)

Moreno et al. (2014)

Detecting Breakpoints and Estimating Segments in Trend (DBEST)

Jamali et al. (2015)

Empirical Orthogonal Functions (EOF)

Beckers et al. (2003)

Singular Spectrum Analysis (SSA)

Golyandina; Osipov (2007),
Buttlar; Zscheischler; Mahecha (2014)

Generalized Additive Model and kriging (GAM and kriging)

Poggio; Gimona; Brown (2012)

Janela de regressao
Espacgo-Temporal

Oliveira; Epiphanio (2012),
Oliveira; Epiphanio; Rennd (2014)

Método de previsédo usado no Malaria Atlas Project (gapfil-MAP)

Weiss et al. (2014)

Versao Monte Carlo do filtro de Kalman

Lguensat et al. (2014)

Modelos de variograma espaco-temporais

Zeng et al. (2014), Guo et al. (2015)

Regressdes de quantis adaptadas para parametros espago-temporais
(gapfill)

Gerber et al. (2018)

Fonte: Adaptado de Gerber et al. (2018).
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3 MATERIAL E METODOS

Neste capitulo, sdo apresentados os dados utilizados na estimativa de classes
faltantes, bem como a regido onde dois estudos de casos foram realizados. Além
disso, descrevem-se também as etapas executadas no pré-processamento dos
dados. Na Figura 3.1 é esquematizado um fluxograma com as etapas da
metodologia adotada aplicacdo e validacdo das técnicas propostas e serdo

detalhadas nas proximas sec¢oes.

Figura 3.1 - Metodologia adotada no trabalho.
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Imagens
Estimadas

> 1 A <
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Analise dos
Resultados

Fonte: Producéo do autor.
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3.1 Areade Estudo

A regiao de estudo representa uma porc¢ao da Floresta Amazonica, um ambiente
dindmico e alvo de diversos estudos por apresentar uma rica biodiversidade
fundamental para funcionamento da biosfera (FOLEY et al., 2007). Esse bioma
sofre alteracbes devido a acdo antropogénica e, segundo o Projeto de
Monitoramento do Desmatamento na Amazonia Legal (PRODES), a taxa anual
de desmatamento para o ano de 2018 foi de 7.536 km?/ano, apresentando um
aumento de 8% quando comparada com o ano anterior!. Essa expansdo do
desmatamento provoca uma mudancga na cobertura da terra, gerando impactos
gue variam desde a emissdo de gases do efeito estufa até alteracéo do ciclo da
agua local ou a perda da biodiversidade (FEARNSIDE, 2008).

A regido de estudo compreende uma area localizada no municipio de Belterra,
estado do Para, localizado na regido norte do Brasil. A area abrange uma porcéo
gue contempla a influéncia da rodovia Cuiaba- Santarém (BR-163) além de parte
de uma unidade de conservacao de nivel federal (Floresta de Tapajos — FLONA).
A localizacdo da area de estudo além dos limites utilizados nos estudos de caso

séo ilustrados na Figura 3.2.

De acordo com a classificacdo de Koppen, o clima da regido € tipo Am, que
apresenta estacbes secas de curta duracdo e periodo chuvoso com elevada
precipitacdo. De acordo com o projeto RADAMBRASIL, o solo é
predominantemente argiloso do tipo Latossolo Amarelo Distrofico e a vegetacéo
€ composta por floresta ombrofila densa, vegetacdo secundaria e pastagens
(IBGE, 1976).

! A taxa divulgada para o ano PRODES (ano-calendario do desmatamento) de 2018 refere-se ao periodo
de 01 de agosto de 2017 a 31 de julho de 2018 8 (SOUZA et al., 2019).
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Figura 3.2 - Mapa de localizacédo da area de estudo.
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Especificamente na regido de estudo, a ocupacédo comec¢ou na década de 1970,
guando o governo brasileiro incentivou o desenvolvimento regional e maior
integracdo da regido Norte focando em planos para infraestrutura como a
construcdo das rodovias Transamazonica (BR -230) e Cuiaba-Santarém
(BR - 163) (IBAMA, 2004). Fearnside (2007) afirma que a pavimentacdo da
rodovia BR-163, presente na regido de estudo, em 1976 tinha como objetivo
principal se tornar um eixo de transporte de produtos agricolas entre Cuiaba (MT)
e Santarém (PA), entretanto levou a uma expansdo de estradas vicinais
promovendo a ocupacdo da area e, consequentemente, o desmatamento da

vegetacao nativa.

Essa ocupacdo se estabeleceu em areas proximas as redes rodoviarias
principalmente através da agricultura familiar responsavel pela pratica de cultivos
de ciclo curto com épocas dedicadas a queima e pousio entre eles que, apos

~

alguns anos, sdo convertidos em pastagem (ROZON et al., 2015).
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Escada et al. (2009) destacam que na regido as alteragcbes da paisagem
ocorrem devido a agricultura, representada principalmente pelo cultivo de soja
no planalto, a pecuaria e atividades de extracdo de madeira e minério.

Outro fator importante para o equilibrio ecolégico da regido é a sua
suscetibilidade a incéndios, que por apresentar elevado numero de acbes
antropicas principalmente devido ao avango das atividades de agropecuaria de
larga escala e suas praticas como corte e queima. Esses processos resultam em
mudang¢as no uso e cobertura do solo com consequéncias microcliméticas na
regido diminuindo a evapotranspiracdo, aumentando a temperatura e
prolongando, assim, o periodo de estiagem favorecendo os incéndios florestais
e, portanto, influenciando diretamente no manejo da cobertura da terra
(RIBEIRO; BAPTISTA, 2015).

3.2 Base de dados

Para desenvolvimento do estudo foram utilizadas imagens oriundas do sensor
MultiSpectral Instrument (MSI) a bordo dos satélites Sentinel-2A e Sentinel-2B
gue compdem o primeiro estudo de caso. Enquanto as imagens oriundas do
sensor Thematic Mapper (TM) a bordo do satélite Landsat-5 e compdem o

segundo estudo de caso.
3.2.1 Imagens Sentinel-2/MSI

O estudo de caso composto pelas imagens Sentinel-2/MSI tem por objetivo
verificar a capacidade dos métodos propostos em estimar as classes de uso e
cobertura da terra. As imagens compdem um estudo de caso com alta resolucéo

espacial e com pequeno intervalo de tempo entre elas.

O critério de selecdo das imagens Sentinel-2 foi a maior proximidade com a data
da coleta dos dados de campo disponivel de trabalhos previamente realizados
na regiao, além da menor ocorréncia de cobertura de nuvens e sombras a fim de
possibilitar a simulacdo. Foram selecionadas 3 imagens para aplicacdo das
metodologias propostas: uma oriunda do satélite Sentinel-2B datada de 11 de
julho de 2017 e duas do satélite Sentinel-2A datadas de 16 de julho de 2017 e

26 de julho de 2017. Elas apresentam uma frequéncia temporal diaria e néo
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regular a fim de analisar o comportamento dos métodos propostos sob condi¢cdes

de pequena variacao temporal.

Todas tém como referéncia a localizagdo 21MYS da grade MGRS do Sentinel.
As imagens correspondem ao nivel de processamento 1C (Level-1C), ou seja,
0s numeros digitas representam valores de reflectancia do topo da atmosfera
(Top-of-Atmosphere). As imagens selecionadas sé&o ilustradas na Figura 3.3.
Considerando a regido de estudo analisada, o recorte retangular apresenta
dimenséao de 3601 pixels em linha e 2251 pixels em coluna. Um resumo das
caracteristicas das imagens utilizadas é apresentado na Tabela 3.1.

Os produtos Sentinel-2/MSI possuem correcdes radiométrica e geométrica de
sistema. Eles sdo disponibilizados gratuitamente pela plataforma Scihub da
Coppernicus, responsavel pelo desenvolvimento e manutencdo do sistema

Sentinel.

Tabela 3.1 — Descricdo das imagens Sentinel-2-MSI utilizadas.

Sentinel-2A/MSI Sentinel-2B/MSI
Caracteristicas
Data de aquisicao 16 jul 2017; 26 jul 2017 11 jul 2017
Bandas selecionadas 2,3,4,8,11e12
Ta}manho da imagem 2951 x 3601
(pixels)
Nivel de processamento Level 1-C
Resolucéo espacial 10 metros (20 metros para bandas 11 e 12)

Fonte: Producéo do autor.
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Figura 3.3 - Imagens Sentinel-2/MSI selecionadas.
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3.2.2 Imagem Landsat-5/TM

O estudo de caso composto pelas imagens Landsat-5/TM tem por objetivo
verificar a capacidade dos métodos propostos em estimar as classes de uso e
cobertura da terra. As imagens compdem um estudo de caso com resolugéo

espacial média e com intervalo de tempo anual entre elas.

As imagens selecionadas para classificac@o e aplicacdo dos métodos propostos
equivalem as imagens utilizadas no trabalho de Reis et. al. (2020b). Dentre as
imagens utilizadas pelos autores, foram escolhidas aquelas pertencentes ao
mesmo sensor e que, simultaneamente, apresentassem as mesmas classes na

regido de estudo.

Dessa maneira, as imagens Landsat-5/TM datam de 21 de junho de 2007, 23 de
junho de 2008 e 28 de junho de 2010 referentes a Orbita/ponto 227/062 e obtidas
do catalogo de imagens disponibilizado pela USGS através do portal online Earth
Explorer. Elas apresentam uma frequéncia temporal anual e ndo regular a fim de
analisar o comportamento dos métodos propostos sob condicbes de maior
variacdo temporal. Mais detalhes sobre os critérios de selecdo das imagens e
bandas para gerar as classes de uso e cobertura da terra podem ser encontrados
em Reis et. al. (2020b). Considerando a regido de estudo analisada, o recorte
retangular apresenta dimensao de 1200 pixels em linha e 750 pixels em coluna.
As imagens Landsat-5/TM selecionadas séo ilustradas na Figura 3.4. Um

resumo das caracteristicas das imagens utilizadas € apresentado na Tabela 3.2.

As imagens correspondem ao nivel 2 de processamento (Level-2), ou seja, 0s
numeros digitas representam valores de reflectancia superficie (Bottom-of-
Atmosphere) com correcdo atmosférica. Mais detalhes sobre a correcao
atmosférica aplicada podem ser encontrados em USGS (2019). Além disso, esse

produto também ja apresenta correcao geométrica e radiométrica de sistema.
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Tabela 3.2 — Descricédo das imagens Landsat-5/TM utilizadas.

Landsat-5/TM

Caracteristicas

Data de aquisi¢do

Bandas selecionadas
Tamanho da imagem

(pixels)

Nivel de processamento

Resolucao espacial

21 jun 2007; 23 jun 2008; 28 jun 2010
2,4e5

750 x 1200

Level-2
30 metros

Fonte:

Producéo do autor.
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Figura 3.4 - Imagens Landsat-5/TM selecionadas.
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3.3 Pré-processamento

A normalizacdo dos dados durante a etapa de pré-processamento em uma
analise temporal é importante por permitir que eles se encontrem em uma
mesma escala possibilitando, assim, comparacbes entre o0s dados
(MITSA, 2010). Dessa forma, com a finalidade de garantir a confiabilidade
radiométrica entre as imagens analisadas, os valores de ND (numero digital) séo
convertidos para reflectancia considerando as condicbes de geracdo das
imagens e caracteristicas especificas de cada sensor permitindo a
caracterizacao espectral dos objetos
(PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2010).

Assim, foi realizada a correcao atmosférica para reduzir possiveis ruidos no sinal
causados pela interferéncia dos componentes das camadas atmosféricas. Isto
visa garantir a comparabilidade entre dados de diferentes sensores com datas
de aquisicao distintas (SONG et al. 2001). Visto que as imagens Landsat-5/TM
ja foram obtidas com correcdo atmosférica, a etapa de pré-processamento

descrita nesta secao foi aplicada somente as imagens Sentinel-2/MSI.

O resultado desse processo sdo imagens com valores equivalentes a
reflectancia de superficie. Neste caso, foi adotado o algoritmo Sen2Cor
versdo 2.8.0 disponivel no software SNAP versdo 7.0.0 para correcao

atmosférica das imagens utilizadas no primeiro estudo de caso.

Posteriormente, utilizando o mesmo software, foi aplicado um procedimento de
reamostragem nas imagens referentes a bandas com resolucao diferente de 10
metros a fim de manter caracteristica e propriedades originais dos valores dos
pixels. Dessa forma, todas as bandas tém seu tamanho de pixel homogeneizado
permitindo o empilhamento das bandas 2, 3, 4, 8, 11 e 12, que foram utilizadas
posteriormente para classificacdo por atuarem em faixas que facilitam a distincao
de classes de uso e cobertura da terra. Um fluxograma resumindo as etapas de
pré-processamento adotadas nas imagens Sentinel-2/MSI é ilustrado na Figura
3.5.
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Figura 3.5 — Pré-processamento aplicado as imagens Sentinel-2.
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Fonte: Producéo do autor.
3.4 Classificacéao

Foram selecionados trés métodos distintos classificacdo, sendo eles: Maxima
Verossimilhanca (MAXVER), Support Vector Machine (SVM) e Random Forest
(RF). Os métodos foram selecionados por apresentarem alta relevancia em
estudos de classificacdo de uso e cobertura da terra, além de serem amplamente
aplicados em trabalhos na area de sensoriamento remoto. Os produtos obtidos
dessas classificacbes compdem as imagens de referéncia para avaliacdo da

efetividade dos métodos propostos nesse trabalho.

Por se tratar de métodos de classificacdo supervisionados, eles requerem como
parametro de entrada amostras de treinamento. A coleta de amostras rotuladas
de classes de uso e cobertura da terra distintas para classificacdo das imagens

Sentinel-2/MSI baseou-se em dados de campo coletados sobre a area de estudo
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entre 13 e 20 de setembro de 2017, imagens da série histérica do programa
Landsat e Sentinel, e na série historica de classificacdo obtida do projeto
TerraClass (ALMEIDA et. al., 2016). A definicdo das classes de uso e cobertura
da terra sdo baseadas em outros trabalhos executados na mesma regiao de
estudo (BRAGA et. al., 2015; PEREIRA et. al., 2016; REIS, et. al., 2017,
REIS et. al., 2020b). A descricdo detalhada de cada classe, bem como as
chaves de interpretacdo para identificacdo de cada uma nas imagens Sentinel-
2/MSI podem ser encontradas no Apéndice B e sao descritas, suscintamente,

como:

e Area de Cultivo (AC): areas agricolas dedicadas ao cultivo de culturas

anuais;

e Area em Pousio (AP): areas agricolas em pousio, caracterizada pela

presenca de palha ou vegetacéo esparsa;

e Corpos D’agua (CA): regides que representam corpos hidricos como rios,

corregos, lagos, lagoas, represas, entre outros;

e Formacdo Florestal (FL): areas compostas por vegetacdo densa
representadas por vegetacdes arboreas de médio e grande porte como
florestas primaria, degrada e em regeneracao em estagio intermediario e

avancado;

e Pasto Limpo (PL): classe caracterizada por vegetacdes gramineas tipicas

de pastagens com predominancia de herbaceas;

e Pasto Sujo (PS): caracterizado por vegetacbes gramineas tipicas de

pastagens com presenca de espécies arbustivas e invasoras;

e Solo Exposto (SE): areas compostas predominantemente por solo

exposto.

As amostras foram, entdo, divididas aleatoriamente em dois conjuntos para
treinamento dos classificadores (treino) e posterior avaliacdo das classificacfes
(teste). Devido a alta correlacéo espacial dos dados Sentinel-2/MSI por sua alta
resolucdo espacial, e visando a otimizacdo computacional do processo de

classificacao, foram sorteados 10% dos pixels de cada classe aleatoriamente
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para compor os conjuntos de treinamento e teste evitando a redundancia de
dados. Assim, a quantidade de pixels sorteados para as amostras de treinamento
e teste de cada classe de uso e cobertura da terra referente as imagens Sentinel-
2/MSI é descrita na Tabela 3.3.

O conjunto de dados referente as amostras utilizadas na classificacdo das
imagens LANDSAT-5/TM foi o mesmo adotado por Reis et al. (2020a). Com a
finalidade de diminuir os ruidos de classificacdo (efeito salt-pepper) e,
simultaneamente, manter uma distincdo de classes que favoreca estudos de
mudancas de uso e cobertura da terra na regido, os dados foram reagrupados
em cinco classes segundo o dendrograma baseado na separabilidade espectral
das classes (Single Minimum Link Dendrogram - SMLD) e descrito em
Reis et al. (2018) .

Assim, as classes adotadas para classificacdo das imagens LANDSAT-5/TM séo
descritas por: Agricultura (AC), Solo Exposto (SE), Formacgéo Florestal (FL),
Vegetacao Secundaria em Estagio Inicial (V1) e Pasto (PA). Mais detalhes sobre
os critérios de selecdo e definicdo das classes podem ser encontrados em
Reis et al. (2018). A localizacdo das amostras coletadas ao longo das imagens
Sentinel-2/MSI e LANDSAT-5/TM sdo ilustradas, respectivamente, na Figura 3.6
e Figura 3.7. Na Tabela 3.4, sdo mostrados o numero de poligonos e o respectivo
numero de pixels das amostras de treinamento e das amostras de teste de cada

classe de interesse referente as imagens LANDSAT-5/TM.

O software ENMap-Box foi utilizado tanto para a definicAo das arvores de
decisao pelo método RF, quanto para busca dos valores de (C) e (g) pelo método
SVM. Para tanto, adotou-se a mesma metodologia e parametros aplicados por
Sothe et al. (2017). Os parametros (C) e (g) selecionados para classificacado das
imagens pelo método SVM estdo expostos na Tabela 3.5. As matrizes de
confusdo, seus respectivos indices de avaliacdo da classificacdo, além das
imagens classificadas utilizadas como referéncia podem ser encontrados no

Apéndice C.

Foram selecionadas imagens com a menor quantidade possivel de nuvens sobre

a area de estudo em ambos os estudos de caso. Com a finalidade de nao afetar
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o levantamento necessério de cada técnica bem como a simulacao de valores
faltantes, foi gerado uma mascara de nuvens e sombras para cada série
utilizada. Cada pixel que em alguma imagem da série apresentasse nuvem ou
sombra de nuvem foi desconsiderado das analises. Essa mascara foi gerada

manualmente através de interpretagdo visual.

Tabela 3.3 - Especificacbes das amostras nas imagens Sentinel-2/MSI.

Nimero de Amostras

#Pixels
Classe Simbolo 11 julho 2017 16 julho 2017 26 julho 2017

Treinamento Teste Treinamento Teste Treinamento Teste
Formagcéo Florestal FL 15224 4980 14571 4635 15894 4980
Area de Cultivo AC 1713 451 400 243 418 211
Pasto Sujo PS 1427 745 981 522 886 422
Pasto Limpo PL 1443 653 1472 47 1920 924
Area em Pousio AP 752 289 1225 529 1680 868
Solo Exposto SE 1072 413 473 148 440 411

Corpo D’agua CA 219 83 169 113 113 35

Fonte: Producéo do autor.

Tabela 3.4 - Especificacdes das amostras nas imagens Landsat-5/TM.

Nimero de Amostras

#Pixels
Classe Simbolo
2007 2008 2010
Treinamento Teste Treinamento Teste Treinamento Teste
Formacéo Florestal FL 8373 2970 8264 2946 11230 5643

Vegetagdo Secundaria

em Estagio Inicial \ 336 134 147 129 464 191
Area de Cultivo AC 450 194 1194 539 820 323
Pastagem PA 1529 876 815 329 1541 1284
Solo Exposto SE 2405 1327 2454 1363 4032 2944

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela 3.5 - Valores selecionados de Cost (C) e gamma (g) para classificacdo das
imagens pelo método SVM.

Imagem Parédmetros SVM-RBF
Plataforma/ Data de
Sensor Aquisicéo Cost (C) Gamma (g)
11 jullho 2017 100 1
Sentinel-2/MSI 16 jullho 2017 100 1
26 jullho 2017 10 1
21 junho 2007 10 10
Landsat-5/TM 23 junho 2008 100 10
29 junho 2010 10 10

Fonte: Producé&o do autor.
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Figura 3.6 - Amostras das classes de uso e cobertura da terra, sobrepostas as
composicoes R4G3B2 das imagens Sentinel-2/MSI.
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Figura 3.7 - Amostras das classes de uso e cobertura da terra, sobrepostas as
composi¢coes R5G4B2 das imagens Landsat-5/TM.
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43



3.5 Simulacéo de valores faltantes

Para aplicar os métodos apresentados foi necessario simular valores faltantes
nas imagens classificadas que representam as mascaras de nuvens e suas
sombras. Sobre essas areas sdo estimadas as classes de uso e cobertura da

terra e posteriormente comparadas com classes originais das classificacoes.

Para tanto, Eckardt et al. (2013) destacam que para o processo de simulacgéo de

nuvens trés fatores devem ser levados em consideracao:
e Porcentagem de cobertura da imagem,;
e Tamanho médio das nuvens;

e Distribuicdo espacial.

by

Quanto a porcentagem de cobertura da imagem, foi adotado um valor de
cobertura de aproximadamente 10% do total de pixels com valores validos
(aqueles que néo apresentam presenca de nuvem em nenhuma das imagens da
série analisada). Esse valor foi selecionado por ndo ocultar demasiadamente os
valores dentro da regido de estudo evitando a sua descaracterizacdo. Além
disso, segundo Asner (2001), em um ambito anual e considerando o intervalo
temporal entre 1984 e 1997, a probabilidade de obter imagens Landsat/TM com
10% e 30% ou menos da Amazlbnia brasileira é relativamente boa.
Martins et.al. (2018) também concluem que a fracdo cobertura de nuvens em
grande parte da Amazoénia varia entre 10 e 40% entre os meses de junho e

novembro.

Quanto ao tamanho médio das nuvens, o tamanho modal de nuvens do tipo
cumulus variam entre 1 e 2 km (OBRIEN, 1987; PLANK, 1969;
RODTS; DUYNKERKE; JONKER, 2003). Nas simulagcbes foram adotadas
nuvens com formato circular de diametro aproximado de 1 km devido ao tamanho
relativamente reduzido da area de estudo a fim de n&o perder caracteristicas de

transicdo de classes importantes para a estimativa.

Quanto a distribuicdo espacial, as circunferéncias foram dispostas de maneira
aleatdria sobre os pixels com valores validos. Esta sobreposicdo seguiu algumas

regras de distribuicao, entre elas:
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e Nao foram consideradas sobreposi¢des entre as circunferéncias;

e As circunferéncias devem ter sua area completamente localizada no

interior da regido de estudo;

e As circunferéncias devem ter sua area completamente localizada em

regides com valores de pixels validos.

Dessa maneira, foram geradas seis imagens de mascaras simuladas e para cada
uma foram considerados os fatores descritos anteriormente. Na Fonte: Producéo
do autor.

Figura 3.8 sédo ilustradas as imagens mascara simuladas utilizadas nos estudos
de caso. Por apresentarem resolucdo espacial diferentes, o tamanho e nimero
das circunferéncias sdo também diferentes para imagens Sentinel-2/MSI e
Landsat-5/TM. Um resumo com as caracteristicas gerais das simula¢cdes de

nuvens geradas pode ser encontrado na Tabela 3.6.

Tabela 3.6 - Caracteristicas gerais das simulacfes geradas.

Imagem
Sentinel-2/MSI  Landsat-5/TM
Numero de pixels vélidos 7.735.007 895.137
Diametro das circunferéncias (em pixels) 100 33
Tamanho das circunferéncias (em pixels) 7825 889
Numero de circunferéncias geradas 99 101
Porcentagem de cobertura das imagens 10,02% 10,03%

Fonte: Produc¢éo do autor.

A fim de melhor representar a realidade e devido a distribuicdo espacial das
simulacdes, as sobreposi¢cdes temporais das circunferéncias foram permitidas.
Dessa maneira, foram simuladas areas com auséncia total e parcial de dados ao
longo do periodo analisado. Assim, o nimero de pixels sobrepostos nas imagens
gue compdem a série analisada, a partir da combinacdo das mascaras em

diferentes instantes de tempo, € descrito na Tabela 3.7.
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Tabela 3.7 — Sobreposi¢des temporais das mascaras simuladas.

L Sentinel-2/MSI Landsat-5/TM
Combinacao -
# Pixels
Tempo 1 — Tempo 2 98.553 10.191
Tempo 2 — Tempo 3 86.886 11.836
Tempo 1 — Tempo 3 82.948 10.568
Tempo 1 — Tempo 2 — Tempo 3 12.924 1.901

Fonte: Produc&o do autor.
Figura 3.8 - Simulagfes de nuvens geradas.
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3.6 Técnicas Propostas

Neste capitulo, sédo introduzidas duas novas abordagens de estimativa de
valores discretos. As operacgOes pixel a pixel utilizam a distribuicdo espaco-
temporal de classes para estimar classes de pixels em areas com valores

faltantes de imagens de sensoriamento remoto classificadas.

As metodologias propostas procuraram superar algumas das limitacdes
apresentadas na Secéo 2.4. Eckardt et al. (2013) afirmam que métodos solidos
para restaurar informacbes de valores faltantes ndo sdo compostos
necessariamente de algoritmos complexos de processamento de imagens.
Dessa maneira, 0s métodos propostos baseiam-se na estatistica das mudancas
de classes para estimar as classes em areas com valores faltantes. Segundo
Zhu e Woodcock (2014b), a analise multitemporal explora a capacidade de
identificar mudancas de uso e cobertura da terra a partir de dados de
sensoriamento remoto sendo assim utilizado como principio para as técnicas

propostas.

A principal diferenca entre os meétodos apresentados na Secdo 2.4 e 0s
propostos nesta dissertacdo esta na efetividade destes métodos quando
aplicados a séries temporalmente curtas compostas numero de imagens
limitadas, entre 3 e 5. Grande parte das metodologias listadas na Secao 2.4 séo
aplicaveis a longas séries temporais, sendo eficazes em suavizar os ruidos

presentes nas mesmas.

Para ambas as técnicas propostas nesse trabalho adotam-se algumas

premissas basicas:

Existir uma série de imagens classificadas;

e EXxistir uma série de imagens que constituem mascaras de nuvens e

sombras de nuvens sendo uma para cada imagem classificada da série;
e Todas as imagens classificadas encontram-se corregistradas entre si;

e As imagens possuem a mesma resolucédo espacial e, portanto, 0 mesmo

namero de pixels;
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e Todas as classes de uso e cobertura da terra consideradas na analise sao

encontradas em cada uma das imagens classificadas utilizadas;

7

e O tamanho do recorte da imagem é o suficiente para abranger a

mudancas de classes de uso e cobertura da terra de interesse.

Além disso, as técnicas propostas permitem a utilizacdo de imagens
classificadas oriundas de métodos distintos de classificacdo ou mesmo sensores
distintos. Isso permite a integracdo de informacdes e torna a série mais densa

aumentando a confiabilidade das estimativas.

Dessa forma, esse estudo propde a estimativa de classes de uso e cobertura da
terra em areas afetadas pela cobertura de nuvens e suas sombras a partir de
imagens classificadas baseando-se na extracédo de informacdes dos padrdes de
mudancas em areas livres de nuvens. As técnicas propostas sao denominadas:
analise das transicdes de classes (ATRANS) e analise da trajetoria de classes
(ATRAJ). Ambos utilizam padrbes de mudanca no uso e cobertura da terra para

estimar as classes nas areas afetadas pela cobertura de nuvens.

A técnica ATRANS utiliza os padrdes de mudanca a partir da transicdo de
classes. Baseando-se na distribuicdo de transicOes de classes em areas néo
afetadas pela cobertura de nuvens é realizada uma estimativa em areas com
valores faltantes. Enquanto a técnica ATRAJ utiliza os padrdes definidos pela
trajetdria de classes em areas nao afetadas para realizar a estimativa de classes
em areas com valores faltantes. Nas proximas secdes, as técnicas séo

detalhadas.

3.6.1 Analise das transicdes de classes de uso e cobertura da terra
(Método ATRANS)

Com base no exposto sobre as transices de classes de uso e cobertura da terra
previamente, o0 método ATRANS considera que 0s transiogramas caracterizam
as areas de estudo e, por isso, sdo capazes de serem utilizados para estimar as
classes nos pixels com valores faltantes. O método é estruturado nas fases
apresentadas na Figura 3.9. Primeiramente, sdo construidos os transiogramas

baseados em pixels com valores validos, a partir dos quais sdo geradas as
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probabilidades de transicdo de classes. Posteriormente, essas probabilidades
sdo utilizadas para estimativa de classes. E, por fim, essa mesma probabilidade
€ utilizada para geracdo dos mapas de incertezas. Cada fase é descrita
detalhadamente nas proximas sec¢oes.

Figura 3.9 - Organizacdo do método ATRANS.

Construcéo dos Calculo das probabilidades Estimativa de classes de
. ¢ N de transicao de classes de \ uso e cobertura da terra em X Calculo da incerteza
transiogramas . 4
uso e cobertura da terra areas com valores faltantes

Fonte: Producé&o do autor.
3.6.1.1 Construcéo dos transiogramas

O parametro de entrada desta fase € composto por um conjunto de imagens
classificadas ordenadas temporalmente, juntamente com um conjunto de
mascaras que indicam o local dos valores faltantes ambos com 0 mesmo nimero
de imagens. As mascaras representam as areas de nuvens, sombras de nuvens,
independentemente do método a partir do qual foram obtidas (sejam métodos

automaticos ou manuais de detecc¢ao).

Neste método € construido um transiograma para cada par de imagens. Dessa
maneira, € contabilizado o numero de pixels que representam cada transicéo de
classe de uso e cobertura da terra. O nimero total de transi¢coes possiveis é
representado por K X K, onde K é o numero de classes a ser considerada em
cada classificacao. Para construcao do transiograma, somente sao considerados
os pixels com valores validos em ambas as imagens sendo analisadas, ou seja,

pixels fora das mascaras de entrada do método.

O procedimento para construcdo dos transiogramas € apresentado na Figura
3.10. Neste fluxograma o termo i indica 0 numero de linhas (0 <i<I), j
representa o numero de colunas das imagens (0 < j < J), P representa o pixel

analisado e t e (t — 1) representam o tempo de cada imagem do par analisado.

Esse procedimento é repetido par-a-par para todas as imagens que compdem a
série analisada. O resultado sdo N — 1 transiogramas, sendo N o numero de

imagens totais utilizadas na série analisada. Cada transiograma quantifica as

49



transi¢cOes de classe existentes para cada par de imagens. Esses transiogramas

sdo utilizados como parametros de entrada da proxima etapa do método.

Figura 3.10 - Fluxograma para geracéo dos transiogramas.

Par de Imagens Par de
Classificadas nos Mascaras nos
tempos (t-1) e t tempos (t-1) e t

pt-1t & valido? i Atualiza transiograma
ij t-1) —t

G++)
Nio

Sim

b 4
Sim Trasiograma
(t-1) —t

Fonte: Produgéo do autor.

3.6.1.2 Probabilidade de transicdo de classes de uso e cobertura da terra

Nesta fase, os parametros de entrada do algoritmo s&o os transiogramas. As
probabilidades de transicdo de classes sao calculadas a partir dos
transiogramas. Para cada transiograma é computada a probabilidade de um
pixel pertencer a uma determinada classe dada a classe atribuida a ele na

imagem do tempo imediatamente anterior.

O calculo das probabilidades de transicdo entre classes é realizado para cada
par de imagens da série considerada a partir de transiogramas no formato de
matrizes. Assim, a partir de uma série de imagens classificadas de uma mesma
regido em tempos distintos t € {1,2,3,...,T} e, considerando duas imagens

classificadas dessa série em tempos distintos e consecutivos t — 1 e t, sendo
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Li—1) € L) as classes wy (k € 1,2,3, ..., K), a probabilidade € calculada para um
par de imagens e é representado por uma matriz K x K. O numero total de
transicoes (N;,) possiveis € representado por:

Np, = K? (3.1)

Cada elemento da matriz representa a probabilidade condicional calculada a
partir dos pixels com valores validos em ambas as imagens. A Equacao 3.2
mostra a matriz genérica de probabilidade de transicdo de classes.

P(Ly = wylLg-1y = w1) Pl = wzllg—ry =w1) - P(Lep = @ilLe-1) = @1)
P = P(Liy = wylLg-1) = w2) P(Ly = wa|Lg—ry = wz) Pl = @ilLe—1) = w3) (3.2)
Wk T : : : '
P(Liy = wqlLg-1) = wr) P(Ly = wallg—ry = @) - P(Ly = wilLe—qy = wy)

Para tanto, tem-se uma probabilidade P(L, = w,|L¢-1) = w,), Para um elemento
localizado na linha m e coluna n da matriz onde 1<m e n<K. E essa

probabilidade é calculada segundo a seguinte formula:

PR 3.3
Dessa maneira, a probabilidade P(L¢) = wq|L—1) = wz), por exemplo,
representa a probabilidade de um pixel ser atribuido a classe w; dado que
anteriormente ele pertencia a classe w,. Isso se aplica as demais probabilidades.

Nesse caso a soma das probabilidades de cada linha da matriz é igual a 1.

Uma excecdo considerada no método é quanto a estimativa em pixels na
primeira imagem da série, visto que essa ndo possui uma imagem de referéncia
em um tempo anterior para célculo da probabilidade. Neste caso, € calculada a
probabilidade de ocorréncia de uma classe no tempo t dada sua classe de
ocorréncia no tempo t + 1, conforme representado na Equacédo 3.4. Da mesma
forma que no caso anterior (tempos t — 1 e t), a soma das probabilidades de

cada linha também € igual a 1.

P(L(t) = ‘U1|L(t+1) = wy) P(L(t) = w2|L(t+1) =wy) - P(L(t) = wilL(t+1) = w,)
_ P(L(t) = ‘U1|L(t+1) = w,) P(L(t) = (U2|L(t+1) =wy) - P(L(t) = wilL(t+1) = wy) 3.4
Pwk - ( . )
P(Ly = wilLgsry = ) P(Ly = 0zlLesry = @r) -+ P(Ly = 0|Lsry = @i)
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Vale ressaltar que a probabilidade de transicéo de classes é calculada para cada
transiograma separadamente e ndo de maneira unificada. Isto evita que
alteracoes nos padrbes de mudancas de uso e cobertura da terra influenciem na

estimativa.

3.6.1.3 Estimativa da classe de uso e cobertura da terra em areas com
valores faltantes

Nessa etapa sdo efetivamente realizadas as estimativas das classes de uso e
cobertura da terra atribuidas aos pixels com valores faltantes, ou seja, aqueles
indicados pelas mascaras. Essa etapa tem como parametros de entrada as
matrizes de probabilidade obtidas da etapa anterior, as imagens classificadas e

as mascaras.

A classe é estimada para um pixel em um tempo t dada a classe atribuida a esse
mesmo pixel no tempo t — 1. Para tanto s&o consideradas estimativas somente
para pixels que no primeiro momento tenha um valor valido e, posteriormente,
um valor faltante. A classe atribuida w ao pixel com valor faltante é aquela com
maior probabilidade de ocorréncia. Isto é, a classe que satisfaz a Equacéo 3.5.
Ou seja, aquela classe com maior probabilidade de ocorréncia. Esse processo é

repetido ao longo de toda série até a N-ésima imagem da série.
w = arg max P(L|Le-1)) (3.5)

Um esquema que exemplifica a estimativa de classes ¢ ilustrado na Figura 3.11.
Nela, é possivel observar a técnica aplicada a um par de imagens classificadas
a partir da qual séo extraidos os transiogramas que representam as transicoes
de classes. A partir desses transiogramas sao calculadas as probabilidades e
incertezas (descrita na proxima secdo) para cada caso em que a estimativa de

classes é realizada.

Caso o valor maximo ndo seja unico foi definido um critério de desempate
baseado no conhecimento a priori da distribuicdo espacial das classes. Assim,
considerando que ao estimar uma classe de um pixel no tempo t dada sua classe
no tempo t — 1 haja mais classes com valores equivalentes ao maximo, ao pixel

atribuido a classe com maior ocorréncia no tempo t entre as classes com
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empate. Caso 0o empate persista, a classe é definida através de um sorteio

aleatorio entre as classes com valor de probabilidades iguais.

Como descrito anteriormente, outro caso especial considerado durante a
elaboracdo do método € quanto a estimativa da primeira imagem da série, visto
gue essa nao possui uma imagem de referéncia em um tempo anterior para
calculo da probabilidade. Neste caso, a classe atribuida ao pixel € aquela que
maximiza a probabilidade de ocorréncia de uma classe no tempo t de ocorréncia

da classe no tempo t + 1:
w = arg max P(L|Lee+1)) (3.6)

Os critérios de desempate permanecem os mesmos. Primeiramente, baseado
no conhecimento a priori da distribuicdo espacial das classes de uso e cobertura
da terra possiveis no tempo t. Caso ainda nao seja possivel calcular um valor
unico de maximo, é realizado um sorteio aleatério entre as classes de uso e

cobertura da terra possiveis.

O pseudocddigo contendo as etapas para estimativa pode ser encontrado no

Apéndice A.
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Figura 3.11 - Exemplo da estimativa de classes realizada pelo método da Andlise de
Transicoes (ATRANS).
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Fonte: Producéo do autor.
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3.6.1.4 Célculo das incertezas

Uma das principais vantagens desse método é a possibilidade de gerar mapas
de incerteza para os pixels estimados. Isso abrange um dos requisitos descritos
por Gerber et al. (2018) para desenvolvimento de meétodos de estimativa de
valores. A incerteza (E) de um pixel ira depender de sua classe (L)) assumida
no tempo t dada sua classe (L-1)) no tempo t — 1. A equacao para obtencéo

da incerteza é dada por:

E;j =1 —max P(L|L-1)) (3.7)

De maneira similar, a incerteza para as estimativas das classes na primeira
imagem da série é calculada a partir da probabilidade condicional. Entretanto, a
incerteza (E) ira depender da classe (L)) atribuida ao pixel dada sua classe
(Le+1y) no tempo t + 1. A equagdo para obtencao das incertezas na primeira

imagem da série é expressa por:

E;j =1 —max P(L|Lt+1)) (3.8)

3.6.2 Analise das trajetorias de classes de uso e cobertura da terra
(Método ATRAJ)

Ao contrario do método apresentado anteriormente em que se considera apenas
as transicbes de classes de uso e cobertura da terra, nesse método se
consideram as trajetorias das mudancas de uso e cobertura da terra para se
obter as estimativas em areas com pixels invalidos. Baseado no exposto, no
método ATRAJ se considera que as trajetérias de mudancas de uma regido
também sdo capazes de expressar as suas caracteristicas. Portanto, séo
capazes de serem utilizadas para estimar as classes nos pixels com valores

faltantes.

O método é estruturado nas etapas apresentadas na Figura 3.12. Para aplicacéo
do método, primeiramente, é realizado o levantamento das trajetérias baseado
em pixels com valores validos. Posteriormente, esse levantamento € utilizado no
célculo das probabilidades que séo utilizadas para estimativa de classes. Por

fim, sdo computadas as incertezas das estimativas dos valores faltantes.
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Figura 3.12 - Organizacéo do método ATRAJ.

Construgdo de uma ::> Calculo das probabilidades de trajetorias e ::> Caleulo das incertezas

matriz de trajetérias estimativa em dreas com valores faltantes

Fonte: Producéo do autor.
3.6.2.1 Construcdo da matriz de trajetdrias

Assim como na primeira etapa do método ATRANS, nessa fase de construcao
da matriz de trajetorias, o parametro de entrada do algoritmo é composto por um
conjunto de imagens classificadas ordenadas temporalmente, juntamente com
um conjunto de mascaras que indicam o local dos valores faltantes. Da mesma
maneira, as mascaras representam as areas de nuvens ou sombras de nuvens
independentemente do método a partir do qual foram obtidas (sejam métodos de

deteccao automaticos ou manuais).

A partir de uma série de imagens classificadas de uma mesma regido em tempos
distintos t € {1, 2,3, ..., T}, no método cria-se de uma matriz T-dimensional capaz
de armazenar o nimero de ocorréncias de cada trajetéria de classes de uso e
cobertura da terra. Para construcdo da matriz de trajetOrias, somente Ssao
considerados os pixels com valores validos em todas as imagens sendo
analisadas. Isto €, pixels fora das mascaras de entrada do método
simultaneamente em todas as imagens que compdem a série. Considerando as
classes wy(k =1,2,3,...,K) presentes na série, 0 numero de células em cada

dimensé&o da matriz sera igual ao numero de classes (K).

De acordo com Petit, Scudder e Lambin (2001), o nUmero de trajetorias possiveis
(Tc) é calculado em funcdo do numero de classes de uso e cobertura da terra
presentes na série (K) e o numero de imagens classificadas da série (N). Esse
€ o valor equivalente ao numero de células total da matriz de trajetérias. O

numero de trajetérias possiveis numa série € expresso por KV,

O procedimento tem como produto uma matriz que armazena em cada célula o
namero de pixels de trajetdrias presente na regiao de estudo. Vale ressaltar, que
sdo considerados no levantamento somente os pixels que apresentam valores

validos em todas as imagens classificadas da série.
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3.6.2.2 Probabilidade de trajetéria e estimativa de classes em areas com

valores faltantes

Para o célculo da probabilidade de cada trajetéria as imagens classificadas, as
mascaras e a matriz de trajetérias sdo os parametros de entrada. Nessa etapa,
a partir das probabilidades das trajetérias sdo estimadas as classes dos pixels

gue possuem valores faltantes.

No método € realizada uma andlise pixel-a-pixel, verificando as classes
atribuidas a cada um ao longo da série analisada. Caso haja pelo menos um
pixel com valor faltante, é calculada a probabilidade das classes que podem ser
atribuidas a ele e, posteriormente, realizada a estimativa. Vale ressaltar que o
meétodo depende da existéncia de pelo menos um valor valido presente na série
do pixel analisado, ou seja, pixels compostos somente por valores faltantes em

toda série ndo sao estimados.

Considerando a classe conhecida (C)) e os pixels com valores faltantes, os
quais as classes sdo desconhecidas (D)) em uma série de tamanho (T)
analisada em um dado tempo (t) onde t € {1,2,3,...,T}, a classe atribuida ao
pixel é aquela que satisfaz a Equacao 3.9. Ou seja, serdo consideradas as
trajetérias com maior probabilidade de ocorréncia dadas as classes atribuidas

aquele pixel quando seus valores sao validos.

w=arg max(P{D(tzl),D(tzz), |C(t=1),C(t=2)' }) (3.9)

Um esquema que exemplifica a estimativa de classes ¢ ilustrado na Figura 3.13.
Nele € demonstrado um exemplo da aplicacdo da técnica ATRAJ a um conjunto
de 3 imagens classificadas com 4x4 pixels de dimensao e 3 classes. Pode ser
observada a etapa de construcdo da matriz de trajetorias a partir dos pixels
validos em todas as imagens. Além disso, mostra a estimativa de classes
aplicada a dois pixels da série e como é calculada a probabilidade e incerteza

(descrita na préxima secéo) das estimativas.

Visto que, nesse caso, sdo estimadas as trajetdrias, ou seja, o conjunto de

mudancas de classes como um todo, o critério de desempate adotado quando
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mais de uma trajetoria é possivel foi a primeira trajetéria encontrada durante a

busca pelo méaximo.
3.6.2.3 Calculo das incertezas

Assim como o método ATRANS, esse método prevé o célculo das incertezas
das estimativas. A incerteza (E) de um pixel estimado localizado na linha i e

coluna j ira depender de suas classes conhecidas (C(.)) € 0s pixels com valores
faltantes, os quais as classes sdo desconhecidas (D)) em uma série de

tamanho (T) analisada em um dado tempo (t) onde t € {1, 2,3, ..., T}. A equagéo

para obtencdo da incerteza é descrita pela Equacgéo 3.10.

Ei,j =1- max(P{D(t=1),D(t=2), |C(t=1),C(t=2)' }) (310)
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Figura 3.13 - Exemplo da estimativa de classes realizada pelo método da Analise de
Trajetorias (ATRAJ).
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Fonte: Producéo do autor.
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3.7 Validacéao

Como parte do processo de validagdo, foram examinadas a influéncia dos
métodos ATRANS e ATRAJ aplicados aos dois estudos de casos com
caracteristicas distintas de classificacdo. Para validacdo das classificacdes
estimadas foram utilizados os indices de avaliacdo adquiridos por intermédio de
matrizes de confusdo. Um fluxograma geral ilustrando a comparacéao realizada

€ demonstrado na Figura 3.14.

Figura 3.14 - Fluxograma geral da metodologia de avaliagdo dos métodos.
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Fonte: Producédo do autor.
Para tanto, em ambos os estudos de caso, foram sorteados aleatoriamente e de
maneira independente 100 e 15 pixels por classe em cada imagem classificada
de referéncia oriundas das imagens Sentinel-2/MSI e Landsat-5/TM,
respectivamente. O sorteio foi realizado dentro das regides delimitadas pelas
mascaras simuladas a fim de gerar as matrizes de confusdo e calculo dos
coeficientes. Vale ressaltar que somente foram consideradas as areas dentro
das mascaras simuladas e que foram efetivamente estimadas, ou seja, o sorteio
nao abrange areas nao estimadas. Um modelo de matriz de erros genérico é

apresentado na Tabela 3.8.

A partir das matrizes foram gerados os indices de concordancia global,
concordéancia parcial, desacordo, representacdo de classe e erro de atribuicéo
de classe que indicam as taxas de acerto das estimativas. O indice de
concordancia global (CG) representa o percentual total de pixels estimados em

acordo com a classificacdo de referéncia, representado pela Equagéo 3.11. Do
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ponto de vista da imagem de referéncia, sdo calculados os indices de
concordancia parcial (CP) e desacordo (ID) representados pelas Equacgdes 3.12
e 3.13. J4 do ponto de vista da imagem estimada, sdo calculados os indices de
representacao de classe (RC) e o erro de atribuicdo de classe (EA) representados
pelas Equacdes 3.14 e 3.15. Sendo x,; 0 numero total de pontos corretamente
classificados da classe k, n € o numero total de pixels amostrados, x;; € 0 nimero
de pixels da classe j da imagem de referéncia atribuido a classe i na imagem
estimada, x,; representa o numero total de pixels avaliados da classe j na
referéncia e x;, representa o numero total de pixels avaliados da classe i na

estimativa.

Tabela 3.8 - Modelo da matriz de erro utilizada para a afericdo da acuracia tematica das
imagens estimadas.
Referéncia

Gy G, C. Total

G, X11 X12 X1c X1+
g

= G, X11 X22 X2c X2+
£
i
w

Cc X11 Xc2 Xee Xc+

Total X1 X2 Xic n

Fonte: Producéo do autor.

c
G = Zie=1 Xkk (3.11)
n
X
cp = 2k (3.12)
Xtk
ID =1—-CP (3.13)
X
Rp =X (3.14)
X+
EA=1—-RP (3.15)

A concordancia parcial (CP) e o indice de desacordo (ID) relacionam-se a
porcentagem de pontos de determinada classe que foram corretamente
estimados em relacéo a totalidade dos pixels da imagem de referéncia. O indice

de representacédo de classe (RC) e o erro de atribuicdo de classe (EA) indicam a
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probabilidade de um pixel ser atribuido pela estimativa & mesma classe que na

classificacao de referéncia.

Para verificar a existéncia de diferenca significativa entre os métodos de
estimativa, foi aplicado um teste de hipGteses a partir do indice Kappa
(Equacao 3.16) calculado as matrizes de erros geradas sobre as amostras
sorteadas. O teste segue a metodologia descrita por Congalton e Green (2009)
e Hudson e Ramm (1987) e prevé um teste estatistico de hip6tese Z unilateral
(Equacao 3.18) comparando duas classificagbes distintas com a mesma

referéncia.
0, — 0,
= 3.16
K 1 - 92 ( )
C
g, = Zh=1Micr Trk (5.17)
nZ
|k, — K,
= T —— (3.18)
Jvar(k,) + var(k,)
~_1[6:(1—6;)  2(1—61)(20:6, —65) (1 —6,)%*(0, —463)
var(R) = 2| =0, + a=8,7 + =0, (3.19)
6, = Yi=1 X (Xps + X4x) (3.20)
n2
_ f=125=1xij(xi+ + x+j)2 (3.21)

0,
n3

Considerando um teste de hipotese com hipétese nula (HO): (k; — k,) = 0, sendo
K, € K, as estimativas estatisticas do Kappa, enquanto var(k,) e var(k,) sao a
variancia de Kappa das matrizes de confuséo 1 e 2, respectivamente. E o valor

de 6, equivale ao valor de CG.

62



3.8 Softwares utilizados

Para realizar os processamentos pertinentes ao trabalho, foram utilizados os

seguintes softwares:

¢ Anaconda Navigator 3 no desenvolvimento do algoritmo para aplicacao
da técnica ATRAJ;

e ArcGIS 10.6 na confeccao dos mapas;

e ENMap-Box na classificacédo pelos métodos SVM e RF;

e ENVI 4.7 na classificacdo das imagens pelo método MaxVer;

e Interactive Data Language (IDL) 8.0 no desenvolvimento do algoritmo
para aplicacdo da técnica ATRANS;

e Sen2Cor 2.8.0 na correcdo atmosférica das imagens Sentinel-2;

e Sentinel Application Platform (SNAP) 6.0 na manipulacdo das imagens
Sentinel-2.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo descritos e apresentados os resultados de dois estudos de
caso propostos para avaliar a aplicabilidade e eficiéncia dos métodos propostos
(ATRANS e ATRAJ) em relacéo a preservacgéo das classes de uso e cobertura
da Terra. No primeiro estudo de caso, apresentam-se os resultados aplicados a
imagens Sentinel-2/MSI com intervalo temporal de dias. J& no segundo estudo
de caso, foram aplicados a imagens Landsat-5/TM com intervalo de tempo da

ordem de anos.
4.1 Estudo de caso I: Imagens Sentinel-2/MSI

Este estudo de caso tem por objetivo verificar a capacidade dos métodos
propostos em estimar as classes de uso e cobertura da terra aplicados as
imagens Sentinel-2/MSI descritas na Secdo 3.2.1. As imagens compdem um
estudo de caso com alta resolucdo espacial e com pequeno intervalo de tempo

entre elas.

Dessa maneira, na Secao 4.1.1, é apresentada a taxa de pixels ndo estimados.
Enquanto nas Secbes 4.1.2 e 4.1.3 sdo apresentados os resultados para
aplicacdo dos métodos ATRANS e ATRAJ, respectivamente. Os mapas que
representam os produtos das estimativas para ambos os métodos desse estudo

de caso encontram-se no Apéndice E.
4.1.1 Taxade pixels ndo estimados

De maneira geral, foi observado que o método de analise das trajetérias (ATRAJ)
apresentou uma menor taxa de pixels ndo estimados, ou seja, pixels que
continuaram com valores faltantes quando comparado com o método ATRANS.
Na Tabela 4.1 sdo descritos, em resumo, 0s valores, em porcentagem, de pixels
nao estimados para cada método, classificacdo e imagens adotados nesse

primeiro estudo de caso.

Considerando o método ATRAJ, um total de 1,7% do numero de pixels referentes
as mascaras simuladas ndo foram estimados para cada uma das imagens em
todas as classificacdes analisadas. Esse valor corresponde ao niumero de pixels

sobrepostos simultaneamente em todas as mascaras simuladas da série, onde
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h& inexisténcia de valores necessérios para a estimativa. Ou seja, 0 método
somente foi incapaz de realizar estimativas na auséncia total de informacéo de
classe ao longo de toda série. Um exemplo demonstrando a situacdo descrita €
ilustrado na Figura 4.1. Nesta figura a imagem corresponde ao produto da
estimativa pelo método ATRAJ a partir da classificacdo SVM (data referéncia: 26
de julho de 2017).

Tabela 4.1 - Taxa de pixels ndo estimados sobre imagens Sentinel-2/MSI classificadas.
Data de Referéncia

Método %

11 julho 17 16 julho 17 26 julho 17
ATRAJ 1,7 1,7 1,7
ATRANS 12,7 12,7 11,2

Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.1 — Exemplo de &area com pixels ndo estimados pelo método ATRAJ em
imagens classificadas do Sentinel-2/MSI.
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Fonte: Producéo do autor.

Para o método de andlise dos transiogramas (ATRANS), a taxa de pixels ndo
estimados foi superior a 11% em todos os cenarios analisados. Esse valor foi
maior que os apresentados no método anterior por dois motivos. Primeiramente,
pelo método ser aplicado a pares de imagens, havendo assim um maior nimero
de combinacBes com valores faltantes na série analisada. Além disso, nédo é
previsto no método baseado em pixels ja estimados. Esses dois fatores, em

conjunto, sdo responsaveis por limitar a estimativa em um numero maior de
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pixels. Um exemplo demonstrando as situacdes descritas € ilustrado na Figura
4.2. Nesta figura a imagem corresponde aos produtos das estimativas pelo

método ATRANS a partir da classificacdo SVM.

Figura 4.2 - Exemplo de area com pixels ndo estimados pelo método ATRANS em
imagens classificadas do Sentinel-2/MSI.

Data Referéncia: 11/Jul/2017 Data Referéncia: 16/Jul/2017 | Data Referéncia: 26/Jul/2017
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Fonte: Produc¢éo do autor.
4.1.2 Avaliacédo dos resultados obtidos pelo método ATRANS

A partir da amostragem realizada e descrita anteriormente, foram geradas as
matrizes de concordéancia entre as imagens classificadas de referéncia e as
estimadas. Os indices de avaliacdo foram calculados e sédo exibidos na Tabela
4.2, onde os valores correspondem as estimativas geradas a partir do emprego

do método ATRANS.

De maneira geral, 0 método apresentou bons indices de concordancia entre as
classificacdes de referéncia e suas respectivas estimativas. Com excecédo do
indice CG da primeira imagem classificada da série, as estimativas realizadas
sobre as classificagbes MAXVER apresentaram valores iguais ou superior
guando comparado com as imagens classificadas por outros métodos. Entre as
possiveis fontes que podem esclarecer esses resultados destaca-se que tal

classificacdo apresentou menores erros de classificacdo. As classificacdes
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obtidas pelo método MAXVER, apresentaram menor confusdo de classes sendo
capazes de gerar transiogramas com menos ruidos a partir dos quais foram

baseadas as estimativas.

Analisando os resultados obtidos nas estimativas realizadas pelo método
ATRANS, nota-se os valores de indice CG superiores a 0,55. A série de imagens
referentes a classificacdo RF apresentou simultaneamente o maior (primeira
imagem da série) e menor (Ultima imagem da série) indice CG entre as

classificagdes analisadas. Tais valores podem ser visualizados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — indices de avaliagdo das estimativas pelo método ATRANS realizadas
sobre imagens Sentinel-2/MSI classificadas.

MAXVER RF SVM

Data de Referéncia
Concordancia Global (CG)

11 julho 17 0,68 0,76 0,69
16 julho 17 0,68 0,66 0,67*
26 julho 17 0,71% 0,55%2 0,691

(1) Nenhum pixel da classe AC foi estimado.
(2) Nenhum pixel da classe SE foi estimado.
Fonte: Producéo do autor.

Na Tabela 4.3, € possivel analisar a concordancia parcial (CP), o indice de
representacdo de classe (RC) e as taxas de erro (ID e EA) cometidos nas
estimativas pelo método ATRANS ao variarem-se as classificacdes das imagens
Sentinel-2/MSI analisadas. Observa-se que as classes de Formacéao Florestal,
Corpo D’agua e Pasto Sujo apresentaram, de maneira geral, bons valores de
seus indices avaliativos. Além disso, houve pouca variacdo entre os indices
dessas classes quando comparadas imagens classificadas de mesma data. A
classe Pasto Limpo apresentou valores razoaveis de tanto de indice CP quanto
de indice ID. Entretanto, as classes de Area de Cultivo, Area em Pousio e Solo

Exposto apresentaram indices muito variaveis.

Analisando-se a média dos indices de cada classe, nota-se que as classes de
Formacéo Florestal, Pasto Sujo, Solo Exposto e Corpo D’Agua obtiveram bons
indices de concordancia parcial e de representacéo de classe. Ja as classes de

Pasto Limpo, Area de Pousio e Area de Cultivo foram as que apresentaram o0s
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menores indices médios CP e RC registrando 0,21 na classe de Area de Cultivo
e, consequentemente, os maiores indices de ID e EA com valor maximo de 0,79

na mesma classe.

Outro ponto que merece destaque ao analisar, simultaneamente, a Tabela 4.3 e
os transiogramas utilizados para as estimativas do método que se encontram no
Apéndice D é a inexisténcia de algumas classes na estimativa. Nota-se que a
classe Area de Cultivo ndo foi predominante em nenhum dos transiogramas
apresentados, resultando na ndo estimativa de nenhum pixel para mesma. De
maneira similar, a classe de Solo Exposto néo foi predominante no segundo
transiograma da classificacdo pelo método RF, o que levou a ndo ser estimado

nenhum pixel para ela na ultima imagem da série referente ao método.

Nota-se que as classes cujo método demonstrou maior dificuldade em estimar
e, consequente, gerou as maiores incertezas sdo aquelas que apresentaram
maior confusdo nas classificagbes de referéncia. Os erros de comissdo e
omissdo das classificacdes de referéncia influenciaram na construgdo dos

transiogramas devido a presenca de ruidos de classificacao.

68



Tabela 4.3 - indices relativos ao método ATRANS para as classes de uso e cobertura da terra em estudo sobre imagens Sentinel-2/MS|
classificadas.

Método ATRANS

Concordancia Parcial (CP), indice de Representacéo de Classe (RC), indice de Desacordo (ID) e Erro de Atribuic&o de Classe (EA)

Classificagé@o FL AC PS PL AP SE CA
Método Rgfaet%g(?ia CP | RC ID EA | CP | RC ID EA | CP | RC ID EA | CP | RC ID EA CP RC ID EA | CP | RC ID EA | CP | RC ID EA
11 julho 17 1,00 | 0,87 | 0,00 | 0,23 | 0,66 | 0,23 | 0,34 | 0,77 | 0,82 | 0,83 | 0,18 | 0,17 | 0,44 | 0,59 | 0,56 | 0,41 | 0,43 | 0,68 | 0,57 | 0,32 | 0,95 | 0,59 | 0,05 | 0,41 | 1,00 | 0,87 | 0,00 | 0,13
MAXVER 16 julho 17 1,00 | 0,82 | 0,00 | 0,18 * 0,78 | 0,87 | 0,22 | 0,13 | 0,40 | 0,74 | 0,60 | 0,26 | 0,59 | 0,45 | 0,41 | 0,55 | 0,77 | 0,92 | 0,23 | 0,08 | 1,00 | 0,82 | 0,00 | 0,18
26 julho 17 1,00 | 0,98 | 0,00 | 0,02 * 0,82 | 0,80 | 0,18 | 0,20 | 0,50 | 0,79 | 0,50 | 0,21 | 0,48 | 0,75 [ 0,52 | 0,25 | 0,92 | 0,72 | 0,08 | 0,28 | 1,00 | 0,98 | 0,00 | 0,02
11 julho 17 1,00 | 0,86 | 0,00 | 0,14 | 0,77 | 0,17 | 0,23 | 0,83 | 0,85 | 0,90 | 0,15 | 0,10 | 0,61 | 0,71 | 0,39 | 0,29 | 0,55 | 0,75 | 0,45 | 0,25 | 0,85 | 0,94 | 0,15 | 0,06 | 1,00 | 0,86 | 0,00 | 0,14
RF 16 julho 17 1,00 | 0,88 | 0,00 | 0,12 * 0,71 | 0,77 | 0,29 | 0,23 | 0,38 | 0,71 | 0,62 | 0,29 | 0,51 | 0,43 | 0,49 | 0,57 | 0,77 | 0,77 | 0,23 | 0,23 | 1,00 | 0,88 | 0,00 | 0,12
26 julho 17 1,00 | 0,92 | 0,00 | 0,08 * 0,84 | 0,81 | 0,16 | 0,19 | 0,37 | 0,62 | 0,63 | 0,38 | 0,25 | 0,55 | 0,75 | 0,45 * 1,00 | 0,92 | 0,00 | 0,08
11 julho 17 1,00 | 0,93 | 0,00 | 0,07 | 0,82 | 0,23 | 0,18 | 0,77 | 0,84 | 0,75 | 0,16 | 0,25 | 0,54 | 0,62 | 0,46 | 0,38 | 0,44 | 0,68 | 0,56 | 0,32 | 0,90 | 0,60 | 0,10 | 0,40 | 1,00 | 0,93 | 0,00 | 0,07
SVM 16 julho 17 1,00 | 0,79 | 0,00 | 0,21 * 0,75 | 0,71 | 0,25 | 0,29 | 0,49 | 0,69 | 0,51 | 0,31 | 0,47 | 062 | 0,53 | 0,38 | 0,83 | 0,87 | 0,17 | 0,13 | 1,00 | 0,79 | 0,00 | 0,21
26 julho 17 1,00 | 0,99 | 0,00 | 0,01 * 0,90 | 0,73 | 0,10 | 0,27 | 0,47 | 0,73 | 0,53 | 0,27 | 0,36 | 0,50 | 0,64 | 0,50 | 0,91 | 0,87 | 0,09 | 0,23 | 1,00 | 0,99 | 0,00 | 0,01
Média 1,00 | 0,89 | 0,00 | 0,11 | 0,75 | 0,21 | 0,25 | 0,79 | 0,81 | 0,80 | 0,19 | 0,20 | 0,47 | 0,69 | 0,53 [ 0,31 | 0,45 | 0,60 | 0,55 | 0,40 | 0,86 | 0,79 | 0,24 | 0,22 | 1,00 | 0,89 | 0,00 | 0,11

* Nao houve estimativas para a classe analisada.

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formagc&o Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e
SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.
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4.1.3 Avaliacéo dos resultados obtidos pelo método ATRAJ

De forma similar ao método ATRANS, a partir da amostragem, foram geradas as
matrizes de concordéancia entre as imagens classificadas de referéncia e as

estimadas. Os indices avaliativos foram calculados e sao exibidos na Tabela 4.4.

De maneira geral, o método ATRAJ também apresentou bons indices de
concordancia entre as classificacbes de referéncia e suas respectivas
estimativas. Analisando os resultados obtidos nas estimativas realizadas pelo
ATRAJ, nota-se que os valores de indice CG superior ou igual a 0,66 em todas

as estimativas analisadas.

Tabela 4.4 - indices de avaliacdo das estimativas pelo método ATRAJ realizadas sobre
imagens Sentinel-2/MSI classificadas.

MAXVER RF SVM

Data de Referéncia
Concordancia Global (CG)

11 julho 17 0,68 0,74 0,63
16 julho 17 0,68 0,66 0,73
26 julho 17 0,68! 0,67 0,67

(1) Nenhum pixel da classe AC foi estimado.

Fonte: Producéo do autor.

Na Tabela 4.5, € possivel observar a concordancia parcial (CP), o indice de
representacdo de classe (RC) e as taxas de erro (ID e EA) cometidos nas
estimativas pelo método ATRAJ ao variarem-se as classificacdes das imagens
Sentinel-2/MSI analisadas. Assim como o método ATRANS, as classes
Formacao Florestal, Corpo D’agua e Pasto Sujo apresentaram melhores indices
de acuracia e menores erros. O método ATRAJ também apresentou pouca

variacdo dos indices quando comparadas classificagcdes de mesma data.

Entre as vantagens do método ATRAJ em relacdo ao método ATRANS, é que o
ATRAJ foi incapaz de estimar a classe de Area de Cultivo em apenas uma das
imagens classificadas (Classificacio MAXVER datada de 26 de julho de 2017)
ao contrario do método ATRANS onde n&do houver estimativas dessa classe em
seis imagens. Entretanto, vale ressaltar que as estimativas apresentaram valores

elevados de indice ID e EA.
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De forma similar, a classe Solo Exposto foi estimada em todas as imagens
classificadas pelo método ATRAJ. Na imagem datada de 26 de julho de 2017
classificada pelo método RF, anteriormente ndo estimado nenhum pixel para a
classe Solo Exposto agora apresenta uma concordancia parcial (CP) superior a
0,70.
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Tabela 4.5 - indices relativos ao método ATRAJ para as classes de uso e cobertura da terra em estudo sobre imagens Sentinel-2/MSI

classificadas.
Método ATRAJ
Concordancia Parcial (CP), indice de Representacéo de Classe (RC), indice de Desacordo (ID) e Erro de Atribuicdo de Classe (EA)
Classificagéo FL AC PS PL AP SE CA
Método R(E})faet%gga CP|RC|ID|EA|CP|RC|ID|EA|CP|RC|ID|EA|CP|RC|ID|EA|[CP|RC|ID|EA|[CP|RC|ID|EA|CP|RC|ID |EA
11 julho 17 0,81 | 1,00 | 0,19 | 0,00 | 0,31 | 0,65 | 0,69 | 0,35 | 0,84 | 0,78 | 0,16 | 0,22 | 0,63 | 0,50 | 0,37 | 0,50 | 0,71 | 0,41 | 0,29 | 0,59 | 0,47 | 1,00 | 0,53 | 0,00 | 0,81 | 1,00 | 0,19 | 0,00
MAXVER 16 julho 17 0,74 | 1,00 | 0,26 | 0,00 | 0,04 | 0,57 | 0,96 | 0,43 | 0,70 | 0,72 | 0,30 | 0,28 | 0,68 | 0,43 | 0,32 | 0,58 | 0,80 | 0,61 | 0,20 | 0,39 | 0,81 | 1,00 | 0,19 | 0,00 | 0,74 | 1,00 | 0,26 | 0,00
26 julho 17 0,94 | 1,00 | 0,06 | 0,00 * 0,77 10,86 | 0,23 | 0,14 [ 0,73 | 0,42 | 0,27 [ 0,58 | 0,81 | 0,47 | 0,19 | 0,53 | 0,50 | 1,00 | 0,50 | 0,00 | 0,94 | 1,00 | 0,06 | 0,00
11 julho 17 0,81 | 1,00 | 0,29 | 0,00 | 0,33 | 0,70 | 0,67 | 0,30 | 0,83 | 0,77 | 0,17 | 0,23 | 0,49 | 0,64 | 0,51 | 0,36 | 0,82 | 0,54 | 0,18 | 0,46 | 0,89 | 0,88 | 0,11 | 0,12 | 0,81 | 1,00 | 0,19 | 0,00
RF 16 julho 17 0,85 | 1,00 | 0,15 | 0,00 | 0,05 | 0,63 | 0,95 | 0,38 | 0,87 | 0,77 | 0,13 | 0,23 | 0,72 | 0,37 | 0,28 | 0,63 | 0,46 | 0,57 | 0,54 | 0,43 | 0,68 | 0,80 | 0,32 | 0,20 | 0,85 | 1,00 | 0,15 | 0,00
26 julho 17 0,85 | 1,00 | 0,15 [ 0,00 |0,00| - |[100| - |0,76|080 |0,24|0,20|059 |0,46 | 041|054 079|040 ]|0,21|060| 0,73 |0,96 | 0,27 | 0,04 | 0,85 | 1,00 | 0,15 | 0,00
11 julho 17 0,78 | 1,00 | 0,22 | 0,00 | 0,28 | 0,61 | 0,72 | 0,39 | 0,72 | 0,79 | 0,28 | 0,21 | 0,49 | 0,49 | 0,51 | 0,51 | 0,72 | 0,43 | 0,28 | 0,57 | 0,44 | 1,00 | 0,56 | 0,00 | 0,78 | 1,00 | 0,22 | 0,00
SVM 16 julho 17 0,85 | 1,00 | 0,15 | 0,00 | 0,11 | 0,85 | 0,89 | 0,15 | 0,73 | 0,82 | 0,27 | 0,18 | 0,80 | 0,46 | 0,20 | 0,54 | 0,75 | 0,69 | 0,25 | 0,31 | 0,84 | 0,97 | 0,16 | 0,03 | 0,85 | 1,00 | 0,15 | 0,00
26 julho 17 0,91 | 1,00 | 0,09 | 0,00 | 0,13 | 0,76 | 0,87 | 0,24 | 0,67 | 0,82 | 0,33 | 0,18 | 0,61 | 0,59 | 0,39 | 0,41 | 0,80 | 0,40 | 0,20 | 0,60 | 0,61 | 1,00 | 0,39 | 0,00 | 0,91 | 1,00 | 0,09 | 0,00
Média 0,84 | 1,00 | 0,16 | 0,00 | 0,18 | 0,68 | 0,82 | 0,32 | 0,77 | 0,79 | 0,23 | 0,21 | 0,64 | 0,48 | 0,36 | 0,52 | 0,74 | 0,50 | 0,26 | 0,50 | 0,66 | 0,96 | 0,34 | 0,04 | 0,84 | 1,00 | 0,16 | 0,00

* Nao houve estimativas para a classe analisada.

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formac&o Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e
SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.
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4.1.4 Avaliacdo comparativa entre os métodos propostos

Ambos os métodos ATRANS e ATRAJ apresentaram valores similares de
coeficiente Kappa e exatidao global com poucas variagdes notaveis entre os dois
métodos. Mais de 55% dos pixels estimados em cada uma das imagens
individualmente foram estimados em concordancia com as classificagoes de
referéncia. Na Tabela 4.6, sdo apresentados os valores-P dos resultados dos
testes estatisticos Z a um nivel de significancia de 5% (com HO: Kappa Atrans —
Kappa Atraj = 0) comparando os indices Kappa entre os métodos de estimativa
aplicados (valores em negrito representam rejeicao da hipotese HO).

Tabela 4.6 - Valores-P resultantes da aplicacao do teste estatistico Z comparativo entre
0s métodos de estimativa analisados no estudo de caso |I.

MAXVER RF SVm
Data de Referéncia
Valor-P
11 julho 17 0,39 (1) 0,17 (1) 0,01 (1)
16 julho 17 0,48 (1) 0,43 (2) 0,01 (2)
26 julho 17 0,06 (1) 0,00 (2) 0,30 (1)

(1) H1: Kappa Atrans — Kappa Atraj >0
(2) H1: Kappa Atrans — Kappa Atraj< 0

Fonte: Producéo do autor.

De maneira geral, aceitou-se a hipotese HO, ou seja, os indices Kappa néo sao
significativamente diferentes. Entretanto os indices Kappa obtidos a partir dos
produtos das estimativas pelo método ATRANS sdao significativamente menores
do que os estimados pelo método ATRAJ para classificacdo RF datada de 26 de
julho de 2017 e classificacdo SVM datada de 16 de julho de 2017. Enquanto o
indice Kappa obtido na estimativa pelo método ATRAJ do produto da
classificacdo SVM datada de 11 de julho de 2017 é significativamente maior do

gue o obtido na estimativa pelo método ATRANS.

As maiores diferencas entre os métodos foram observadas nas classes de Area
de Cultivo e Solo Exposto. Principalmente pois, como descrito anteriormente, 0
método ATRAJ estimou tais classes quando o método ATRANS néo foi capaz
de fazé-lo. As comparacfes entre os indices CP por classe sdo exibidas na
Figura 4.3, Figura 4.4 e Figura 4.5 e os indices ID na Figura 4.6, Figura 4.7 e
Figura 4.8.
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Figura 4.3 - Concordancia parcial para as estimativas realizadas sobre imagens
classificadas pelo método MAXVER para imagens Sentinel-2/MSI.

indice CP sobre estimativas realizadas baseadas em classificacdes MAXVER
(Estudo de Caso I)

100% -
80% -
60% -
40% -
20% A
0% A
ATRANS| ATRAJ |ATRANS| ATRAJ |ATRANS| ATRAJ |ATRANS| ATRAJ [ATRANS| ATRAJ |ATRANS| ATRAJ |ATRANS| ATRAJ
FL AC PS PL AP SE CA
CLASSE
m Data Ref.: 11/jul/17 m Data Ref.: 16/jul/17 u Data Ref.: 26/jul/17

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formagao
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.4 - Concordéancia parcial para as estimativas realizadas sobre imagens
classificadas pelo método RF para imagens Sentinel-2/MSI.

indice CP sobre estimativas realizadas baseadas em classificag6es RF
(Estudo de Caso I)

100% -
80% -
60% -
40% -
20% -
0% A
ATRANS| ATRAJ [ATRANS| ATRAJ [ATRANS| ATRAJ |ATRANS| ATRAJ |ATRANS| ATRAJ |ATRANS| ATRAJ |ATRANS| ATRAJ
FL AC PS PL AP SE CA
CLASSE

® RF (Data Ref.: 11/07/17) ® RF (Data Ref.: 16/07/17) u RF (Data Ref.: 26/07/17)

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formagéao
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura 4.5 — Concordancia parcial para as estimativas realizadas sobre imagens
classificadas pelo método SVM para imagens Sentinel-2/MSlI.

indice CP sobre estimativas realizadas baseadas em classificages SVM
(Estudo de Caso 1)
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m SVM (Data Ref.: 11/07/17) ®SVM (Data Ref.: 16/07/17) = SVM (Data Ref.: 26/07/17)

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formacéo
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.6 - indice de desacordo para as estimativas realizadas sobre imagens
classificadas pelo método MAXVER para imagens Sentinel-2/MSI.

indice ID sobre estimativas realizadas baseadas em classificagdes MAXVER
(Estudo de Caso 1)

100% -
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ATRANS| ATRAJ |ATRANS| ATRAJ |ATRANS| ATRAJ [ATRANS| ATRAJ |ATRANS| ATRAJ [ATRANS| ATRAJ |ATRANS| ATRAJ
FL AC PS PL AP SE CA
CLASSE

B MAXVER (Data Ref.: 11/07/17) m MAXVER (Data Ref.: 16/07/17) m MAXVER (Data Ref.: 26/07/17)

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’4gua, FL = Formacdo
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura 4.7 - indice de desacordo para as estimativas realizadas sobre imagens
classificadas pelo método RF para imagens Sentinel-2/MSI.

indice ID sobre estimativas realizadas baseadas em classificacdes RF
(Estudo de Caso I)
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PL
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B RF (Data Ref.: 11/07/17) mRF (Data Ref.: 16/07/17)  mRF (Data Ref.: 26/07/17)

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formacao
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.8 - indice de desacordo para as estimativas realizadas sobre imagens
classificadas pelo método SVM para imagens Sentinel-2/MSI.

indice ID sobre estimativas realizadas baseadas em classificagdes SVM
(Estudo de Caso I)
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ATRANS| ATRAJ [ATRANS| ATRAJ [ATRANS| ATRAJ [ATRANS| ATRAJ |[ATRANS| ATRAJ [ATRANS| ATRAJ |ATRANS| ATRAJ
FL AC PS PL AP SE CA
CLASSE

mSVM (Data Ref.: 11/07/17) ®SVM (Data Ref.: 16/07/17) = SVM (Data Ref.: 26/07/17)

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’4gua, FL = Formac&o
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.
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Vale ressaltar que apesar de ser capaz de estimar a classe de Area de Cultivo
em mais imagens, o método ATRAJ apresentou altos valores de indice de
desacordo (ID) chegando a 100% na imagem referente ao dia 26 de julho de
2017 obtida pela classificacdo RF (Figura 4.7). Outra classe que merece
destaque € Area em Pousio que apresentou um aumento do indice CP da classe
na maioria das classificacoes analisadas, chegando a, aproximadamente, 81%
considerando a classificacdo MAXVER de 26 de julho de 2017. Por outro lado, a
classe de Solo Exposto apresentou indices CP menores em todas as
classificacdes consideradas.

Assim como destacado anteriormente, esse comportamento esta diretamente
relacionado com a presenca de ruidos na classificacdo de referéncia,
principalmente entre as classes de Area em Pousio e Area de Cultivo. Esses
ruidos influenciaram no levantamento das ocorréncias tanto dos transiogramas
guanto de trajetorias na qual foram baseadas as estimativas. A classe de Pasto
Limpo também sofreu efeitos da erros de classificacdo apresentando valores de
indice CP de classe ligeiramente menores em algumas classificacdes quando
comparado a estimativa pelo método ATRAJ a estimativa pelo método ATRANS.
O comportamento observado nessas classes € ressaltado quando analisadas as
estatisticas das incertezas geradas pelo método ATRAJ presentes no

Apéndice G.

E possivel notar que as classes com menor suscetibilidade a mudancas entre os
periodos analisados e menor confusdo nas classificacbes de referéncia
apresentam valores de incerteza médios menores. Destacam-se nesse caso as
classes de Formacao Florestal e Corpo D’agua. De maneira analoga, as classes
com maior tendéncia a mudancas e maior confusdo nas classificacbes de
referéncia apresentam maiores valores de incerteza média. Sdo exemplos as
classes Area de Cultivo, Area em Pousio e Solo Exposto. A Figura 4.9
exemplifica esse comportamento, onde as imagens correspondem aos produtos
das estimativas a partir da classificacdo MAXVER (data referéncia: 16 de julho
de 2017).
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Outro comportamento observado sao os elevados indices de acuracia de classe
e valores baixos de erros em classes que apresentam pouca variabilidade
temporalmente como Formacgéo Florestal e Corpo D’agua. Nesses casos, ambos
métodos se mostraram eficientes nas estimativas, apresentaram baixos valores

de incerteza e com pouca variagao nos valores entre eles.

Figura 4.9 — Comparagéo entre as estimativas ATRANS e ATRAJ e suas respectivas

incertezas nas imagens Sentinel-2/MSI classificadas.
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AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’4gua, FL = Formagéo
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.
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4.2 Estudo de caso Il: Imagens Landsat-5/TM

Este estudo de caso tem por objetivo verificar a capacidade dos métodos
propostos em estimar as classes de uso e cobertura da terra aplicados as
imagens Landsat-5/TM descritas na Secdo 3.2.2. Dessa maneira, na
Secdo 4.2.1, é apresentada a taxa de pixels ndo estimados. Enquanto nas
Secdes 4.2.2 e 4.2.3 sao apresentados os resultados para aplicacdo dos
métodos ATRANS e ATRAJ, respectivamente. Os mapas que representam 0s
produtos das estimativas para ambos os métodos desse estudo de caso

encontram-se no Apéndice F.
4.2.1 Taxade pixels ndo estimados

Assim como no primeiro estudo de caso, foi observado que o método de analise
das trajetorias (ATRAJ) apresentou uma menor taxa de pixels ndo estimados, ou
seja, pixels que continuaram com valores faltantes. A Tabela 4.7 descreve, em
resumo, os valores em porcentagem de pixels ndo estimados para cada método,

classificacdo e imagens adotados nesse estudo de caso.

Tabela 4.7 - Taxa de pixels ndo estimados sobre imagens Landsat-5/ TM classificadas.

Data de Referéncia

Método %
21 junho 07 23 junho 08 29 junho 10

ATRAJ 2,1 2,1 2,1

ATRANS 11,3 11,3 13,2

Fonte: Produc¢éo do autor.

Quando aplicado o método ATRAJ, 2,1% do numero total de pixels referentes as
mascaras simuladas néo foram estimados para cada uma das imagens em todas
as classificacdes analisadas. Assim como no primeiro estudo de casos, esse
valor corresponde ao numero de pixels sobrepostos simultaneamente em todas
as mascaras simuladas da série, onde ha inexisténcia de valores necessarios
para a estimativa. Neste estudo de caso, o0 método também somente nédo
conseguiu realizar estimativas na auséncia total de informacéo de classe ao
longo de toda série. Um exemplo demonstrando a situacdo descrita é ilustrado

na Figura 4.10, onde as imagens correspondem ao produto da estimativa pelo
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método ATRAJ a partir da classificacdo SVM (data referéncia: 28 de junho de
2010).

Similarmente ao caso de estudo |, o método de andlise dos transiogramas
(ATRANS) possui taxas de pixels ndo estimados maiores que as do meétodo
ATRAJ, variando entre 11,3% e 13,2% nos cenarios analisados. As mesmas
situacdes observadas no primeiro estudo de caso se repetiram nesse para areas
gue nao foram estimadas. Assim, um exemplo demonstrando essas situacfes é
ilustrado na Figura 4.11, onde as imagens correspondem aos produtos das
estimativas pelo método ATRANS a partir da classificacdo SVM.

Figura 4.10 — Exemplo de area com pixels ndo estimados pelo método ATRAJ em
imagens classificadas do Landsat-5/TM.
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Fonte: Producéo do autor.
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Figura 4.11 — Exemplo de &area com pixels ndo estimados pelo método ATRANS em
imagens classificadas do Landsat-5/TM.
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Fonte: Producéo do autor.
4.2.2 Avaliacdo dos resultados obtidos pelo método ATRANS

De maneira similar ao processo de amostragem realizada no primeiro estudo de
caso, foram computadas as matrizes de concordancia entre as imagens
classificadas de referéncia e as respectivas estimativas. A partir das mesmas, foi
calculado o indice de concordancia global (CG) correspondente a cada uma das

estimativas geradas a partir do método ATRANS séo exibidos na Tabela 4.8.

De maneira geral, 0o método apresentou baixos indices de concordancia entre as
classificacdes de referéncia e suas respectivas estimativas. Analisando os
resultados obtidos nas estimativas realizadas pelo método ATRANS aplicado as
imagens Landsat-5/TM classificadas, nota-se os valores de concordancia global

(CG) superiores a 0,37. Tais valores podem ser visualizados na Tabela 4.8.

A partir da Tabela 4.9 é possivel analisar os indices avaliativos das estimativas
pelo método ATRANS ao variarem-se as classificagcbes das imagens Landsat-

5/TM analisadas. Nota-se que as classes de Formacdo Florestal e Pastagem
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apresentaram bons valores dos indices avaliativos. Além disso, houve pouca
variacdo entre os indices dessas classes quando comparadas imagens
classificadas de mesma data. Entretanto, as classes de Vegetacdo Secundaria
em Estagio Inicial e Solo Exposto apresentaram indices muito varidveis com
baixos valores de concordancia parcial e elevados valores de indice de
desacordo e erro por atribuicdo de classe. A classe Formacgao Florestal
apresentou o maior valor médio de indice de concordancia parcial e,
consequentemente, o menor valor de indice de desacordo atingindo 0,98 e 0,02,

respectivamente.

Tabela 4.8 - indices de avaliacdo das estimativas pelo método ATRANS realizadas
sobre imagens Landsat-5/TM classificadas.

MAXVER RF SVM

Data de Referéncia
Concordancia Global (CG)

21 junho 07 0,57} 0,39* 0,43%3
23 junho 08 0,402 0,37%%3 0,40%3
28 junho 10 0,45 0,41 0,373

(1) Nenhum pixel da classe AC foi estimado.
(2) Nenhum pixel da classe SE foi estimado.

(3) Nenhum pixel da classe VI foi estimado.

AC = Area de Cultivo, FL = Formacéo Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracao.
Fonte: Producéo do autor.

Assim como no primeiro estudo de caso, ao se analisar a Tabela 4.9 e os
transiogramas utilizados para as estimativas (Apéndice D), nota-se que algumas
classes n&o foram capazes de serem estimadas. A classe Area de Cultivo n&o
foi predominante em nenhum dos transiogramas apresentados, resultando na
nao estimativa de pixel para mesma em nenhuma das imagens. A mesma
situacao foi encontrada nas classes de Vegetacado Secundaria em Estagio Inicial
e Solo Exposto em algumas das imagens analisadas. Igualmente ao estudo de
caso com as imagens Sentinel-2/MSI, as classes cujo método apresentou maior
dificuldade em estimar e, consequente, gerou as maiores incertezas sao aquelas

gue apresentaram maior confusdo nas classificacées de referéncia.
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Tabela 4.9 - indices relativos ao método ATRANS para as classes de uso e cobertura da terra em estudo sobre imagens Landsat-5/TM

classificadas.
Método ATRANS
Concordancia Parcial (CP), indice de Representacéo de Classe (RC), indice de Desacordo (ID) e Erro de Atribuicdo de Classe (EA)
Classificagéo FL \i PA AC SE
Método R:}z(r)éie(}:ia CP RC ID EA CP RC ID EA CP RC ID EA CP RC ID EA CP RC ID EA
2007 1,00 0,75 | 0,00 0,25 | 0,53 0,42 0,47 0,58 0,67 0,45 0,33 0,55 * 0,67 0,71 0,33 0,29
MAXVER 2008 0,93 0,67 | 0,07 0,33 | 0,27 0,57 0,73 0,43 0,80 | 0,26 0,20 0,74 * *
2010 1,00 0,65 | 0,00 0,35 | 047 0,58 0,53 0,42 0,80 | 0,30 0,20 0,70 * 0,00 - 1,00
2007 1,00 0,63 | 0,00 0,38 | 0,27 0,40 0,73 0,60 0,67 0,26 0,33 0,74 * 0,00 | 0,00 1,00 1,00
RF 2008 1,00 0,63 | 0,00 0,38 * 0,87 0,25 0,13 0,75 * *
2010 0,93 0,56 | 0,07 044 | 0,33 ’ 0,56 0,67 | 0,44 0,80 | 0,31 0,20 0,69 * 0,00 | 0,00 1,00 1,00
2007 1,00 0,56 | 0,00 0,44 * 0,60 | 0,29 0,40 0,71 * 053 | 047 0,47 0,53
SVM 2008 1,00 043 | 0,00 0,57 * 0,40 | 0,33 0,60 0,67 * 0,60 | 041 0,40 0,59
2010 0,93 0,67 | 0,07 0,33 * 0,93 0,26 0,07 0,74 * 0,00 - 1,00
Média 0,98 0,61 | 0,02 0,39 | 0,37 ‘ 0,51 ‘ 0,63 | 0,49 0,73 0,30 0,27 0,70 - 0,36 | 0,40 0,64 0,60

* Nao houve estimativas para a classe analisada.
AC = Area de Cultivo, FL = Formacéo Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de

Regeneracéo.

Fonte: Producéo do autor.
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4.2.3 Avaliacéo dos resultados obtidos pelo método ATRAJ

De forma similar ao método anterior, a partir da amostragem, foram geradas as
matrizes de concordéancia entre as imagens classificadas de referéncia e as
estimadas. A partir das mesmas, foram calculados os indices de acuracia. Na
Tabela 4.10, é exibido o indice de concordancia global correspondente a cada

uma das estimativas geradas.

Tabela 4.10 - indices de avaliacéo das estimativas pelo método ATRAJ realizadas sobre
imagens Landsat-5/TM classificadas.

R MAXVER RF SVM
Data de Referéncia —
Concordancia Global (CG)
21 junho 07 0,51 0,52! 0,41
23 junho 08 0,47} 0,45! 0,49!
28 junho 10 0,521 0,45 0,49!

(1) Nenhum pixel da classe AC foi estimado.

AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracgao.
Fonte: Producéo do autor.

De maneira geral, o0 méetodo ATRAJ também apresentou baixos indices de
concordancia entre as classificacbes de referéncia e suas respectivas
estimativas. As taxas de acertos de classes foram ligeiramente superiores aos
obtidos do método ATRANS. Analisando os resultados obtidos nas estimativas
realizadas pelo método ATRAJ, nota-se que os valores de exatiddo global

superior a 0,41 em todas as estimativas analisadas.

Na Tabela 4.11, é possivel analisar os indices avaliativos das estimativas pelo
método ATRAJ ao se variarem as classificagdes das imagens Landsat-5/TM
analisadas. Assim como no primeiro estudo de caso, método ATRAJ foi capaz
de estimar a classe de Area de Cultivo em duas das imagens classificadas ao
contrario do método ATRANS onde ndo houve estimativas dessa classe em
nenhuma das nove imagens. Entretanto, vale ressaltar que as estimativas
apresentaram valores baixos indices de concordancia parcial e elevado indice

de desacordo.
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Analisando a média dos indices avaliativos, a classe Formacdo Florestal
apresentou o melhor indice CP e, por consequéncia, o menor indice ID
registrando 0,99 e 0,01, respectivamente. O método ATRAJ também apresentou
pouca variacdo dos indices quando comparadas classificacdes de mesma data.
A classe Pastagem apresentou, em média, um bom indice CP.
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Tabela 4.11 - indices relativos ao método ATRAJ para as classes de uso e cobertura da terra em estudo sobre imagens Landsat-5/TM

classificadas.
Método ATRAJ
Concordancia Parcial (CP), indice de Representacdo de Classe (RC), indice de Desacordo (ID) e Erro de Atribuicdo de Classe (EA)
Classificacdo FL \ii PA AC SE
. Ano de EA
Método L CP|RC|ID|EA|CP|RC|ID|EA|CP|RC|ID|EA|CP|RC|ID |[EA|CP |RC | ID
Referéncia
2007 1,00/0,71|0,00|0,29|0,40/0,60/0,60|0,40/0,80/0,31/0,20/0,69|0,00] - [1,00] - |0,33|1,00|0,67]|0,00
MAXVER 2008 0,93/0,64|0,07/0,36/0,20/0,60|0,80|0,40|0,80|0,38|0,20|0,63 * 0,40/0,38|0,60 0,63
2010 1,00|0,68|0,00|0,32|0,33/0,42|0,67|0,58|0,93|0,39|0,07|0,61 * 0,33/1,00/0,67 | 0,00
2007 1,00|0,68(0,00|0,32]|0,27|0,57|0,73/0,43|0,93|0,36 | 0,07 | 0,64 * 0,40/0,86|0,60|0,14
RF 2008 1,00|0,65(0,00|0,35|0,20/0,50|0,80|0,50|0,73|0,32|0,27| 0,68 * 0,33/0,42|0,67 /0,58
2010 1,00|0,58|0,00|0,42]0,33/0,63|0,67|0,38|0,87|0,33|0,13| 0,68 * 0,07 (1,00/0,93|0,00
2007 1,00/0,63[0,00/0,38/0,13]0,40[0,87|0,60/0,80[0,30[0,20/0,70[0,00] - [1,00] - [0,13[0,33]/0,87 0,67
SVM 2008 0,93/0,64|0,07/0,36/0,13|1,00/0,87]0,00|0,80|0,41|0,20|0,59 * 0,60/0,41/0,40|0,59
2010 1,00|0,58{0,00|0,42]0,07|1,00|0,93|0,00|0,67|0,31|0,33|0,69 * 0,73/0,69/0,27 (0,31
Média 0,99/0,64]0,01/0,36(0,23]/0,63]/0,77/0,37/0,81[0,35/0,19/0,65[0,00| - [1,00] - [0,37]0,68]/0,63|0,32

* Ndo houve estimativas para a classe analisada.

AC = Area de Cultivo, FL = Formacéo Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de

Regeneracéo.

Fonte: Producéo do autor.
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4.2.4 Avaliagdo comparativa entre os métodos propostos

Assim como no primeiro estudo de caso, ambos métodos apresentaram valores
similares de coeficiente Kappa e exatidao global com poucas variacdes notaveis
entre eles. Mais de 87% dos pixels estimados em cada uma das imagens
individualmente foram estimados em concordancia com as classificacbes de
referéncia. Na Tabela 4.12 s&o apresentados os valores-P dos resultados dos
testes estatisticos Z a um nivel de significancia de 5% (com HO: Kappa Atrans —
Kappa Atraj = 0) comparando os indices Kappa entre os métodos de estimativa
aplicados. Em todos os casos, aceitou-se a hipétese HO, ou seja, os indices

Kappa néo séo significativamente diferentes.

Tabela 4.12 - Valores-P resultantes da aplicagcéo do teste estatistico Z comparativo entre
0s métodos de estimativa analisados no estudo de caso Il.

MAXVER RF SVM
Data de Referéncia
Valor-P
21 junho 07 0,19 (1) 0,05 (2) 0,43 (1)
23 junho 08 0,23 (2) 0,20 (2) 0,12 (2)
28 junho 10 0,21 (2) 0,31(2) 0,10 (2)

(1) H1: Kappa Atrans — Kappa Atraj >0
(2) H1: Kappa Atrans — Kappa Atraj< 0

AC = Area de Cultivo, FL = Formacéo Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracgéo.
Fonte: Producéo do autor.

As comparacfes entre os indices CP por classe sao exibidas na Figura 4.12,
Figura 4.13 e Figura 4.14, e os indices ID na Figura 4.15, Figura 4.16 e Figura
4.17. A classe de Formacao Florestal apresentou os melhores indices em todos
0s cenarios analisados. Cabe ressaltar que ndo so esta é a classe dominante na
area de estudo, como também a classe apresenta pouca tendéncia a mudanca
ao longo do tempo analisado. Essa classe registrou indice CP superior a 93,33%
e indice ID inferior a 6,67% em todas as imagens estimadas analisadas. Os
maiores indices ID e menores indices CP foram registrados nas classes

Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial e Solo Exposto.
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Figura 4.12 — Concordancia parcial para as estimativas realizadas sobre imagens
classificadas pelo método MAXVER para imagens Landsat-5/TM.

indice CP sobre estimativas realizadas baseadas em classificacdes MAXVER
(Estudo de Caso Il)
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AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e
VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracao.

Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.13 - Concordancia parcial para as estimativas realizadas sobre imagens
classificadas pelo método RF para imagens Landsat-5/TM.

indice CP sobre estimativas realizadas baseadas em classificacfes RF
(Estudo de Caso II)
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AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetagdo Secundéaria em Estagio Inicial de Regeneragéo.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura 4.14 - Concordancia parcial para as estimativas realizadas sobre imagens
classificadas pelo método SVM para imagens Landsat-5/TM.

indice CP sobre estimativas realizadas baseadas em classificacdes SVM
(Estudo de Caso Il)
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VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracao.

Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.15 — Indice de desacordo para as estimativas realizadas sobre imagens
classificadas pelo método MAXVER para imagens Landsat-5/TM.
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AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetagdo Secundéaria em Estagio Inicial de Regeneragéo.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura 4.16 - indice de desacordo para as estimativas realizadas sobre imagens
classificadas pelo método RF para imagens Landsat-5/TM.

indice ID sobre estimativas realizadas baseadas em classificacdes RF
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Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.17 - indice de desacordo para as estimativas realizadas sobre imagens
classificadas pelo método SVM para imagens Landsat-5/TM.

indice ID sobre estimativas realizadas baseadas em classificacbes SVM
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VI = Vegetagdo Secundaria em Estégio Inicial de Regeneracao.

Fonte: Producéo do autor.
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Assim como no estudo de caso anterior, 0 método ATRAJ foi capaz de estimar
a classe de Area de Cultivo em mais imagens quando comparado com o método
ATRANS. Entretanto, o método também apresentou elevados indices de
desacordo chegando a 100% na imagem referente ao dia 21 de junho de 2007
obtida pela classificacio MAXVER e SVM (Figura 4.15 e Figura 4.17).
Comportamento semelhante ocorreu para a classe de Vegetacao Secundaria em
Estagio Inicial.

Foi observado que o comportamento de mudanca das classes com menor
tendéncia a alteracdo (Pastagem e Area Cultivada) e levantado através dos
transiogramas (Apéndice D) e das trajetérias, por vezes ndo representava o
comportamento dessas mesmas classes em menores escalas, ou seja, em
certas areas o padrédo de mudanca de classes de uso e cobertura da terra nao
era 0 mesmo que a maior parte na regido de estudo. Um exemplo desse
comportamento € ilustrado na Figura 4.18 em que as imagens correspondem
classificacdo RF. Ao analisar a Tabela 4.13 e Tabela D.5 simultaneamente, nota-
se que a tendéncia € a estimativa para pixels presentes na area indicada pela
seta é ser atribuida a classe Pastagem para o método ATRANS e Solo Exposto
para o método ATRAJ, dados as classes atribuidas ao mesmo pixel nas imagens
de outras datas (os valores em negrito indicam a trajetéria com maior nimero de
ocorréncias para cada classificacdo). Os pixels que na imagem classificada
original no ano de referéncia de 2008 representam Area de Cultivo sio
dedicados a outras classes mesmo que 0 contexto de sua vizinhanca nao
possuia as caracteristicas da trajetéria e transicdo da maioria dos pixels da

regiao de estudo.

O comportamento observado nas classes de Solo Exposto e Pastagem é
ressaltado quando analisadas as estatisticas das incertezas geradas pelo
método ATRAJ presentes no Apéndice G. As classes que apresentam maiores

indices de desacordo tendem a gerar maiores incertezas.

Novamente, as classes com maiores erros foram aquelas com maior
probabilidade de mudancas e maior confusdo nas classificacdes de referéncia

apresentam maiores valores de incerteza média. S4o exemplos as classes Area
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de Cultivo, Vegetacdo Secundéaria em Estégio Inicial e Solo Exposto. A Figura
4.19 exemplifica esse comportamento em que as imagens classificadas

correspondem classificagdo MAXVER (data referéncia: 23 de junho de 2008).

Tabela 4.13 - Exemplo de trajetorias que possuiam a classe Solo Exposto atribuida na
primeira e Ultima imagens da série.
Classificagéo

Trajetoria #pixels
MAXVER RF SVM
SE-AC-SE 1768 1640 1821
SE-FL-SE 11 18 101
SE-PA-SE 1603 1038 948
SE-SE-SE 3007 3093 5664
SE-VI-SE 65 42 135

AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracao.
Fonte: Producéo do autor.

Essas classes cuja classificacdo utilizada como referéncia ja apresenta elevados
erros de classificacdo por omissdo e comissdo afetaram diretamente o
levantamento das mudancas de classe para ambos os métodos. Isso gerou
levantamentos com baixa confiabilidade e, portanto, induzindo ao erro nas
estimativas. Por isso o estudo de caso Il apresentou resultado inferior ao

produzido no estudo de caso I.
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Figura 4.18 — Comparacao entre as estimativas ATRANS e ATRAJ e suas respectivas
imagens Landsat-5/TM classificadas originais.
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Figura 4.19 — Comparagao entre as estimativas ATRANS e ATRAJ e suas respectivas
incertezas nas imagens Landsat-5/TM classificadas.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O obijetivo central deste trabalho foi a proposicdo de métodos para tratamento
de valores faltantes com uma abordagem pds-classificacdo a partir de um
contexto espaco-temporal da distribuicdo das classes de uso e cobertura da
terra. Por intermédio da analise dos transiogramas e trajetérias de classes, foram
desenvolvidos dois métodos para estimativa de classes em areas afetadas pela

cobertura de nuvens e suas sombras.

De forma geral, pode-se concluir que as abordagens de estimativa de classes
introduzidas neste trabalho apresentam grande potencial para tratamento de
valores faltantes em séries de imagens classificadas em sensoriamento remoto.
Poucos estudos sdo encontrados na literatura com uma abordagem pos-

classificacao relacionados ao problema de valores faltantes.

Assim, chegou-se a conclusao de que os métodos séo efetivos, viaveis e de facil
aplicagcédo. Além disso, mostrou-se que utilizar as classes de uso e cobertura da
terra atribuidas a um pixel em periodos distintos no tempo € uma maneira
eficiente de realizar a estimativa de classe sobre esse mesmo pixel quando ele
apresenta um valor faltante. Além disso, ambos métodos foram capazes de

computar a incerteza das estimativas geradas.

Em ambos os estudos de caso o método ATRAJ apresentou menor taxa de
pixels ndo estimados. O método ATRANS deixou de estimar mais pixels devido
natureza do método. Isso ocorre porque o meétodo ATRANS néao realiza
estimativa baseado classes ja estimadas e quando apresentam o um pixel com
dois valores faltantes sucessivos na seérie. Por outro lado, o método ATRAJ s6
nao realiza a estimativa quando ndo existe a ocorréncia de trajetorias com a
distribuicdo necessaria na matriz de trajetérias ou quando um pixel € composto

somente por valores faltantes ao longo de toda a série.

Ja para avaliacdo dos métodos, adotou-se o indice de concordancia global entre
as classificacbes de referéncia e suas respectivas estimativas. No primeiro
estudo de caso em que foram aplicados a imagens Sentinel-2/MSI, ambos
meétodos apresentaram resultados com valores de concordancia global acima de

0,55. No segundo estudo de caso, em que os métodos foram aplicados a
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classificacdes obtidas de imagens Landsat-5/TM, os resultados foram inferiores.
Os valores do coeficiente global chegaram a 0,37. Foram observados trés fatores
qgue influenciaram os resultados menores: o menor nimero de classes de uso e
cobertura da terra, indices de acuracia por classe menores nas classificacdes de
referéncia e menor nimero de amostras devido a limitacado da area de algumas

classes como Area de Cultivo (AC).

Além disso, em se tratando de diferenca significativa entre os métodos
propostos, houve pouca variacao significativa dos indices no primeiro estudo de
caso, sendo o método ATRAJ significativamente maior em trés das nove
classificagdes analisadas. Enquanto no segundo estudo de caso, ndo houve
diferenca significativa entre os métodos proposto. Isto esta relacionado ao
tamanho da série, pois quanto menor a série mais similar o método ATRAJ fica
do método ATRANS (visto que considerando-se uma série composta somente

de duas imagens os métodos serao idénticos).

Ambos os métodos propostos se mostraram mais eficientes nas estimativas de
classes que apresentaram menores erros de classificacdo na imagem de
referéncia. Enquanto estimativas realizadas sobres classes que apresentaram
menores acuracias por classe nas classificacbes de referéncia geraram

estimativas com maiores valores de incerteza.

Tornou-se claro, também, a necessidade de as estimativas partirem de
classificacdes com elevados indices de acuracia global e por classe. Ambos os
estudos de caso apresentaram maiores indices de erro nas classes de uso e
cobertura da terra com maior tendéncia a mudanca dado o tempo analisado. No
primeiro estudo de caso destacam-se as classes de Area de Cultivo, Area em
Pousio, Pasto Limpo e Solo Exposto. Enquanto no segundo estudo de caso,
destacam-se as classes de Area de Cultivo e Solo Exposto. Por isso, certas

vezes essas classes sequer foram estimadas pelos métodos.

Com base nas descobertas apresentadas neste estudo, como trabalhos futuros,

sugerem-se:

e aplicacdo em imagens classificadas com mascaras de nuvens e sombras

de nuvens nao-simuladas;
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estudos para andlise de outras fontes de erros responsaveis pelos baixos

valores de acuréacia encontrados;

andlise do comportamento dos métodos diante de classificagbes com
menos ruidos (aplicacao de edi¢cao pos-classificagao ou classificacbes por
regioes);

estudo de cenarios com numero de classes variaveis ao longo da série

analisada;

estudo da influéncia do nimero de imagens classificadas que compdem

a série sobre os métodos de estimativa;

estudo para introdugdo do contexto dos pixels da vizinhanga nas

estimativas;
otimizacao dos algoritmos gerados;

combinacdo de imagens obtidas de diferentes sensores remotos para

composicao das séries;

comparacdo entre as estimavas realizadas a partir dos métodos
propostos com aquelas obtidas da classificacdo de imagens com
estimativas radiométricas feitas com meétodos tradicionais (espacial,

temporal ou espaco-temporal);

realizar um estudo Monte Carlo levando-se em conta, por exemplo, a

distribuicdo, a quantidade e o tamanho das nuvens simuladas;

aplicacdo dos métodos onde areas que possuem outras classes de uso e

cobertura da terra predominantes.
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APENDICE A — PSEUDOCODIGOS UTILIZADOS PARA ESTIMATIVA DE
VALORES FALTANTES EM SENSORIAMENTO REMOTO

Nesse apéndice sdo encontrados os pseudocddigos utilizados na estimativa de

classes em &reas com valores faltantes utilizando o método ATRANS proposto

nesse trabalho.

A.1 — Pseudocddigo para estimativa pelo método ATRANS.

a) Algoritmo: Estimativa pelo método ATRANS

Entrada: Imagens Classificadas com valores Faltantes (F)
Méscaras (M)
Numero de Imagens (N)
Conjunto de probabilidades de Transicéo de Classes ({A})

Saida: Imagens Classificadas com Valores Estimados (F)

1 Para img = 1, ..., Nr_imagens(R) - 1 faca
2 Para lin =1, ..., Nr_linhas(R) faca
3 Para col =1, ..., Nr_colunas(R) faca
4 Se (img = 1) entéo

Se ((Mt[lin,col] = valor faltante) e (Mt+1[lin,col]
> valor valido)) entéao
o Se Nr argmax (P{A}) = 1 entdo

Ft[lin,col] = Estimativa da classe no tempo t dada

classe no tempo t+l

8 Fim-se
9 Senéo
10 Se Nr argmax (P(Classes)t) = 1 entao
Ft[lin,col] = Estimativa da classe no tempo t
H dada distribuic¢do de classes no tempo t
12 Fim-se
13 Senao
14 Ft[lin,col] = Estimativa da classe aleatéria
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15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

Fim-se
Fim-se
Fim-se
Fim-se
Senao
Se ((Mt[lin,col] = valor faltante) e (Mt-1[lin,col] =
valor valido)) entéao
Se Nr_ argmax (P{A}) = 1 entdo
Ft[lin,col] = Estimativa da classe no tempo t dada

classe no tempo t-1

Fim-se
Sendo
Se Nr argmax (P(Classes)t) = 1 entao
Ft[lin,col] = Estimativa da classe no tempo t

dada distribuicdo de classes no tempo t
Fim-se
Sendo
Ft[lin,col] = Estimativa da classe aleatdria
Fim-se
Fim-se
Fim-se
Fim-se
Fim-para
Fim-para
Fim-para

Retorna F
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APENDICE B - DETALHES DAS CLASSES DE USO E COBERTURA DO
SOLO PARA IMAGENS SENTINEL-2/MSI

Nesse apéndice sao encontrados os detalhes das classes de uso e cobertura da
terra utilizadas na classificagcdo das imagens Sentinel-2/MSI. Sdo apresentadas
as chaves de interpretagcdo bem como a definicdo para cada classe adotada no

trabalho.

Conforme descrito na Sec¢ao 3.4, foram utilizados dados coletados a partir do
trabalho de campo realizado entre os dias 13 e 20 de setembro de 2017 dentro
da area de estudo. Foram visitados 163 pontos e para cada um foi realizado o
registro fotografico além da identificacao da tipologia de uso e cobertura do solo
e armazenamento da latitude e longitude através do uso de um GPS (Global
Positioning System) (datum WGS84).

Juntamente com os dados de imagens de série histérica, buscou-se identificar
padrdes espectrais em cada uma das imagens para cada classe. Dessa maneira
foram selecionadas as chaves de interpretacdo baseadas na composicéo
R(11)G(8)B(4) das imagens como apresentas nas representacfes de cada

classe descrita.

Area de Cultivo (AC): representados por areas com cultivos de grdos. Nas
imagens Sentinel-2/MSI, sao representadas por regides em tons de verde claro

e textura lisa (Figura B.1).

Figura B.1 - Amostra de Are e Cultivo em imagem Sentinel-2/MSI.

N e

Fonte: Producéo do autor.
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Area em Pousio (AP): regides de uso agricola que se encontram em periodo
entre cultivos. Sao caracterizadas por areas com presenca de vegetagdo seca,
geralmente esparsa, e plantas invasoras (Figura B.2). Na imagem Sentinel-
2/MSI, apresenta tons de magenta e levemente esverdeados, com textura lisa
(Figura B.3).

Figura B.2 — Exemplo de Ag_ag em Pousio.

Fonte: Producéo do autor.

Figura B.3 - Amostra de Area de Pousio na imagem Sentinel-2/MSI.

J
Fonte: Produgéo do autor.

Corpo D’agua (CA): areas caracterizadas pela presenca de grandes
guantidades de agua superficial (Figura B.4). Representado por corpos hidricos
como, por exemplo: rios, cérregos, represas, lagoas, entre outros. Na imagem
Sentinel-2/MSI, apresentam tons de preto e, por vezes, com presenca de tons

de verde escuro com textura lisa (Figura B.5).
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Figura B.4/—\‘Exmplo de Corpo D’agua.

Fonte: Produc¢é&o do autor.

Fonte: Produc¢éo do autor.

Formacéao Florestal (FL): regides caracterizadas pela elevada concentracéo de
espécies arbustivas de meédio a grande porte (Figura B.6). Podem ser
representadas por areas com vegetacao nativa ou secundaria (em regeneracao).
Nas imagens Sentinel-2/MSI, apresentam tons verde claro e, por vezes, escuro

com textura rugosa (Figura B.7).

Figura B.6 - Exemplo de Formacédo Florestal.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura B.7 - Amostra de Formacéao Florestal na imagem Sentinel-2/MSI.

Fonte: Produc¢é&o do autor.

Pasto Limpo (PL): areas com vegetacdo graminea tipicas de pastagens
dedicadas, normalmente, a atividades pecuarias (Figura B.8). Nas imagens
Sentinel-2/MSI, apresenta coloracdo magenta clara, com tons de verde e roxo

(Figura B.9).

Figura B.8 - Exemplo de Pasto Limpo.

Fonte: Produgéo do autor.

Figura B.9 - Amostra de Pasto Limpo na imagem Sentinel-2/MSI.

Fonte: Producéo do autor.
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Pasto Sujo (PS): regides com vegetagcdo caracteristica de pastagens, com a
presenca de espécies arbustivas e arboreas invasoras (Figura B.10). Na imagem
Sentinel-2/MSI, apresenta cor verde clara e textura lisa (Figura B.11).

Figura B.10 - Exemplo de Pasto Sujo.

Fonte: Producéo do autor.

Figura B.11 - Amostra de Pasto Sujo na imagem Sentinel-2/MSI.

Fonte: Produgéo do autor.

Solo Exposto (SE): composto por areas com solo exposto superficialmente
(Figura B.12). Normalmente, trata-se de regides de preparadas para o cultivo ou
pos-colheita. Nas imagens Sentinel-2/MSI, sdo representadas por regibes em

tons de magenta claro e textura lisa ou rugosa (Figura B.13).
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Figura B.12 - Exemplo de Solo Exposto.

Fonte: Produc¢é&o do autor.

Figura B.13- Amostra de Solo Exposto na imagem Sentinel-2/MSI.

Fonte: Producgéo do autor.
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APENDICE C - MATRIZ DE CONFUSAO E INDICE DAS CLASSIFICACOES
UTILIZADAS

Nesse apéndice sdo encontradas as matrizes de confusdo das classificagoes
utilizadas como referéncia para elaboracdo desse trabalho. As matrizes séo
apresentadas valores percentuais, onde cada circulo possui area proporcional
ao valor de cada elemento da matriz. Estas matrizes séo vistas nas Figura C.1 a
Figura C.18. Também s&o apresentados, na Tabela C.1, os indices de avaliagdo
(Kappa e Exatiddo Global), além dos indices de avaliacdo por classe
(Tabelas C.2 e C.3) de cada uma das classificagbes as quais foram utilizadas
como referéncia (Figuras C.19 e C.20). Além disso, nessa secdo sao
apresentados os produtos de classificacdo que serviram de base para aplicacéo

dos métodos.

Figura C.1 - Matriz de confusdo da classificacdo da imagem Sentinel-2/MSI de 11 de
julho de 2017 pelo método MAXVER.

Referéncia
FL AC PS PL AP SE CA

Classificacao

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formacéo
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.
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a0

Corpo D’agua, FL = Formag

AP SE CA

Solo Exposto.

Referéncia

FL AC PS PL

Pasto Sujo e SE
120

Area em Pousio, CA

Figura C.2 - Matriz de confusdo da classificacdo da imagem Sentinel-2/MSI de 16 de

julho de 2017 pelo método MAXVER.
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Figura C.4 - Matriz de confusdo da classificacdo da imagem Sentinel-2/MSI de 11 de

julho de 2017 pelo método RF.

Referéncia

FL AC PS PL

AP SE CA
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Area em Pousio, CA

Area de Cultivo, AP

Florestal, PL

a0

Corpo D’agua, FL = Formag

AC =

Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.

Figura C.5 - Matriz de confusdo da classificacdo da imagem Sentinel-2/MSI de 16 de

julho de 2017 pelo método RF.

Referéncia

FL AC PS PL

AP SE CA

N R ——

‘5,‘?‘6’““‘

____{h {}____

95,79

+

oedeolisse|dH

a0

Corpo D’agua, FL = Formag

Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA =

Florestal, PL

AC

Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura C.6 - Matriz de confusdo da classificacdo da imagem Sentinel-2/MSI de 26 de
julho de 2017 pelo método RF.

Referéncia
FL AC PS PL AP SE CA

T
I
I
I
I

+
|

25957 346

13974450 93,51 783

Classificacao

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formacéo
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.

Figura C.7 - Matriz de confusdo da classificacdo da imagem Sentinel-2/MSI de 11 de
julho de 2017 pelo método SVM.

Referéncia
FL AC PS PL AP SE CA

o - 044336 9,$5P12& FL
§ V@ o
S omoae mmles o PS
% L ————— 2, 2222{} 87,75 459L PL
g e
O e T sE

A D . CA

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’4gua, FL = Formacéo
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura C.8 - Matriz de confusdo da classificacdo da imagem Sentinel-2/MSI de 16 de
julho de 2017 pelo método SVM.

Referéncia

FL AC PS PL AP SE CA

=T

S
O 281057
©

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formaco
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.

Figura C.9 - Matriz de confusdo da classificacdo da imagem Sentinel-2/MSI de 26 de
julho de 2017 pelo método SVM.

Referéncia
FL AC PS PL AP SE CA

*
1P
N -
&
m
r

Classificacao

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’4gua, FL = Formacdo
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura C.10 - Matriz de confuséo da classificacdo da imagem Landsat-5/TM de 21 de
junho de 2007 pelo método MAXVER.

Referéncia
FL Vi PA AC SE

(o) FL
{y+]
On
(4] Vi
Ig
— 0,83 PA
(7))
(7))
© AC
O

SE

AC = Area de Cultivo, FL = Formacéo Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracao.
Fonte: Producéo do autor.

Figura C.11 - Matriz de confuséo da classificacdo da imagem Landsat-5/TM de 23 de
junho de 2008 pelo método MAXVER.

Referéncia
FL Vi PA AC SE

. 10:08 FL

(@)

(0

% 1,19 . 3,15 5,47 Vi
Ig

— 94,43 0,30 PA
(7]

(7))

© 37,98 241 . 0,07 AC
o

AC = Area de Cultivo, FL = Formacéo Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetagdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneragéo.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura C.12 - Matriz de confuséo da classificacdo da imagem Landsat-5/TM de 29 de
junho de 2010 pelo método MAXVER.

Referéncia
FL Vi PA AC SE

211 . 17,65 11484 Vi

7895 0,39 PA

0,27 21047 341 . 1,09 AC
7,55 . SE

AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

Classificacao

VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracéo.
Fonte: Producéo do autor.

Figura C.13 - Matriz de confuséo da classificacdo da imagem Landsat-5/TM de 21 de
junho de 2007 pelo método RF.

Referéncia
FL Vi PA AC SE

. 1,49 1,37 FL
0,07 . 0,52 VI

0,03 3.73 96,35 10240 PA

2,24 . AC
0,75 228 . SE

AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

Classificacao

VI = Vegetagdo Secundaria em Estégio Inicial de Regeneracao.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura C.14 - Matriz de confuséo da classificacdo da imagem Landsat-5/TM de 23 de
junho de 2008 pelo método RF.

Referéncia
FL Vi PA AC SE

. 11463 FL

o
(T
% 0,14 . 0,37 1,82 Vi
lg
s 97,59 0,61 PA
(1)}
7))
© s 2,04 . 0,07 AC
O

2,13 . SE

AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracao.
Fonte: Producéo do autor.

Figura C.15 - Matriz de confuséo da classificacdo da imagem Landsat-5/TM de 29 de
junho de 2010 pelo método RF.

Referéncia
FL Vi PA AC SE

. 2.62 0,62 1,09 FL

o
A0
gﬂ 0,27 . 1,24 0,55 Vl
O
b 0,02 1,57 9783 0,70 PA
)
7]
© AC
(@)
SE

AC = Area de Cultivo, FL = Formacao Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetagdo Secundéaria em Estagio Inicial de Regeneragéo.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura C.16 - Matriz de confuséo da classificacdo da imagem Landsat-5/TM de 21 de
junho de 2007 pelo método SVM.

Referéncia
FL Vi PA AC SE

. 3.73 13,01 1,06 FL
0,20 . 1,48 0,52 Vi

2.24 78,77 0,30 PA

1,49 0,23 .

0,17 6,72 6,51

AC

AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

Classificacao

VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracao.
Fonte: Producéo do autor.

Figura C.17 - Matriz de confuséo da classificacdo da imagem Landsat-5/TM de 23 de
junho de 2008 pelo método SVM.

Referéncia
FL Vi PA AC SE

0,07 . 0,37 4,86 Vi

98,33 1,22 PA

37,98 1,30 . AC
8.51 . SE

AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

Classificacao

VI = Vegetagdo Secundéaria em Estagio Inicial de Regeneragéo.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura C.18 - Matriz de confuséo da classificacdo da imagem Landsat-5/TM de 29 de
junho de 2010 pelo método SVM.

Referéncia
FL Vi PA AC SE

. 2.62 0,93 0,16 FL
0,35 . 0,31 2,96 Vi

0,07 1,57 97,21 0,47 PA

039 M 155 . 0,20 AC
20064 . SE

AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

Classificacao

VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracéo.
Fonte: Producéo do autor

Tabela C.1 — indices de avaliacéo para as classificacdes de referéncia.
Identificacdo
Classificacéo

Satelite/ bData | \AXVER RF SVM |MAXVER RF  SVM
Sensor Referéncia

11 julho 17 0,93 0,95 0,96 0,96 0,97 0,98

Sentinel-2/MSI | 16 julho 17 0,92 0,92 0,93 0,96 0,96 0,96

26 julho 17 0,95 0,95 0,94 0,97 0,97 0,97

21 junho 07 0,97 0,95 0,93 0,98 0,97 0,96

Landsat-5/TM |23 junho08 | 0,95 0,97 0,96 0,97 0,98 0,98

28 junho 10| 0,92 0,94 0,93 0,95 0,96 0,96
Fonte: Producéo do autor.

indice Kappa Exatid&do Global
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Tabela C.2 — indices de avaliacdo por classe para as classificacdes de referéncia das imagens Sentinel-2/MSI.

Acurécia do Produtor (AP) e Acuréacia do Usuéario (AU)
%
Classificagao FL AC PS PL AP SE CA

Método Data de Referéncia AC AU AC AU AC AU AC AU AC AU AC AU AC AU
11 julho 17 98,82 | 99,82 | 95,79 | 86,40 | 96,11 | 90,18 | 74,43 | 98,18 | 100,00 | 70,83 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00
MAXVER 16 julho 17 99,22 | 99,98 | 87,24 | 68,83 | 98,08 | 85,19 | 76,97 | 90,13 | 91,30 | 91,30 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00
26 julho 17 99,68 | 99,90 | 95,73 | 87,45 | 95,73 | 88,02 | 92,42 | 87,23 | 87,79 | 99,09 | 99,76 | 100,00 | 97,14 | 100,00
11 julho 17 99,90 | 99,26 | 90,91 | 88,55 | 92,48 | 94,90 | 86,37 | 95,76 | 99,31 | 86,97 | 100,00 | 100,00 | 97,59 | 100,00
RF 16 julho 17 99,72 199,98 | 61,32 | 88,17 | 95,79 | 89,77 | 82,73 | 81,10 | 91,30 | 85,79 | 100,00 | 98,67 | 100,00 | 100,00
26 julho 17 99,88 | 99,48 | 84,83 | 94,21 | 89,57 | 90,87 | 93,51 | 88,80 | 92,51 | 97,10 | 100,00 | 100,00 | 97,14 | 100,00
11 julho 17 99,96 | 99,42 | 94,90 | 94,27 | 93,29 | 98,03 | 87,75 | 93,47 | 95,16 |81,25| 100,00 | 100,00 | 98,80 | 100,00
SVM 16 julho 17 99,83 | 99,55 | 75,72 | 88,46 | 90,80 | 93,68 | 91,83 | 82,35 | 88,47 | 94,16 | 89,19 | 100,00 | 100,00 | 100,00
26 julho 17 98,84 | 99,34 | 93,36 | 78,17 | 87,20 | 92,00 | 95,24 | 87,13 | 85,83 | 98,28 | 95,38 | 100,00 | 97,14 | 100,00

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formac&o Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo

Exposto.

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela C.3 — indices de avaliacdo por classe para as classificacdes de referéncia das imagens Landsat-5/TM.

Acuréacia do Produtor (AP) e Acuracia do Usuario (AU)
%
Classificacéo FL VI PA AC SE
Método Ano de AP AU AP | AU | AP | AU | AP | AU AP AU
Referéncia
2007 98,75 99,66 81,34 | 70,32 | 97,49 | 97,27 | 99,48 | 98,97 99,17 98,95
MAXVER 2008 98,81 99,56 51,94 | 48,91 | 94,22 | 83,11 | 94,43 | 99,80 99,93 100,00
2010 97,61 | 100,00 | 74,35 | 30,21 | 80,22 | 91,23 | 78,95 | 94,80 98,91 96,78
2007 99,90 99,53 91,79 | 97,62 | 96,35 | 85,43 | 99,48 | 98,47 96,35 85,43
RF 2008 99,86 99,49 49,61 | 84,21 | 95,44 | 83,51 | 97,59 | 99,62 99,93 99,49
2010 99,24 99,63 80,63 | 85,56 | 77,49 | 94,05 | 97,83 | 96,05 99,80 91,90
2007 99,63 95,70 85,82 | 85,19 | 78,77 | 99,00 | 99,48 | 97,97 98,64 94,86
SVM 2008 99,93 99,33 46,51 | 75,00 | 85,41 | 83,38 | 98,33 | 99,25 | 100,00 97,99
2010 99,18 99,82 56,54 | 64,67 | 75,78 | 90,01 | 97,21 | 96,02 99,80 91,73

AC = Area de Cultivo, FL = Formacéo Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e VI = Vegetacéo Secundaria em Estagio Inicial de

Regeneracéo.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura C.19 - Classifica¢des de referéncia das imagens Sentinel-2/MSI.

11 Jul. 2017 16 Jul. 2017 26 Jul. 2017
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Figura C.20 - Classificacdes de referéncia das imagens Landsat-5/TM.
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APENDICE D — TRANSIOGRAMAS DE PROBABILIDADE DE MUDANCAS

DE CLASSES DE USO E COBERTURA DA TERRA

Nesse apéndice sao encontradas os transiogramas com as probabilidades de

mudanca de classe de cada uma das classificagdes analisados em ambos o0s

estudos de caso. Os transiogramas sao mostrados nas Tabelas D.1 a D.6. Os

valores em destaque (negrito) correspondem aqueles com maior probabilidade.

Tabela D.1 - Transiograma de probabilidade de mudanca de classe para classificagdo
MAXVER das imagens Sentinel-2/MSI.

Dafa . Classe Mudanga para classe
Referéncia FL - AC - PS PL AP SE . CA

11/07 - 16/07 = 0,988 0,000143 0,0117 0,000264 0,0000289 0,00000204 | 0,00000591

16/07 - 26/07 0,987 0,000000618 0,0121 0,000771 0,000119 0,0 0,0000639

11/07 - 16/07 s 0,0110 0,236 0,0722 0,349 0,331 0,000228 0,0000846

16/07 - 26/07 0,00855 0,217 0,0755 0,516 0,183 0,000121 0,0000364
& [11/07 - 16/07 | 0,153 0,00671 0,789 0,0492 0,00245 0,0 0,000258
g 16/07 - 26/07 Ps 0,165 0,00109 0,752 0,0802 0,00158 0,0000116 0,0
S | 11/07 - 16/07 - | 0,00834 0,110 0,112 0,628 0,142 0,000647 0,0000952
8. | 16/07 - 26/07 0,00527 0,0154 0,105 0,760 0,114 0,000927 0,0000273
§ 11/07 - 16/07 A 0,0000190 0,0214 0,00758 0,132 0,776 0,0625 0,00000758
2 [ 16/07 - 26/07 0,000627 0,0282 0,00449 0,212 0,741 0,0135 0,0000178

11/07 - 16/07 == 0,000 0,002 0,000 0,123 0,363 0,512 0,0000876

16/07 - 26/07 0,000 0,001 0,0000178 0,0763 0,259 0,664 0,0

11/07 - 16/07 0,0400 0,000389 0,000545 0,0101 0,0154 0,0 0,933

16/07 - 26/07 CA | 0,292 0,000358 0,00551 0,0135 0,0222 0,0 0,667

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formagc&o

Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.

Tabela D.2 - Transiograma de probabilidade de mudanca de classe para classificacdo
RF das imagens Sentinel-2/MSI.

Data Mudanga para classe

Referencia | ©18ss€ [0/ ! AC ! ps_| PL AP ! SE ! CA d
11/07 - 16/07 FL 0,992 0,0000222 0,00735 0,0000711 0,0000824 0,00000196 0,000356
16/07 - 26/07 0,987 0,000000597 0,0114 0,00143 0,0000550 0,0 0,000166
11/07 - 16/07 0,00281 0,165 0,0511 0,428 0,343 0,00980 0,0000105
16/07 - 26/07 AC 0,00690 0,309 0,0632 0,451 0,171 0,0 0,0

§ 11/07 - 16/07 Ps | 0,107 0,00499 0,798 0,0900 0,000334 0,0 0,0

%‘ 16/07 - 26/07 0,117 0,000842 0,740 0,141 0,00144 0,00000428 0,0

g 11/07 - 16/07 PL | 0,00957 0,0352 0,168 0,665 0,120 0,00222 0,00000962

8. | 16/07 - 26/07 0,00569 0,0431 0,0740 0,688 0,189 0,0000202 0,0

§ 11/07 - 16/07 AP 0,0000113 0,00600 0,000278 0,0599 0,781 0,153 0,0000113

§ 16/07 - 26/07 0,0410 0,0756 0,00159 0,206 0,673 0,00199 0,0
11/07 - 16/07 SE 0,0 0,0 0,0000127 0,00110 0,166 0,832 0,0000127
16/07 - 26/07 0,271 0,00384 0,0004668 0,107 0,309 0,308 0,0
11/07 - 16/07 R 0,0706 0,0 0,0000813 0,00333 0,00374 0,000163 0,922
16/07 - 26/07 0,338 0,0 0,0000775 0,00659 0,0 0,0 0,655

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’4gua, FL = Formacao

Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela D.3 - Transiograma de probabilidade de mudanca de classe entre para
classificacdo SVM das imagens Sentinel-2/MSI.

Data Mudanca para classe
Referéncia | ©135¢ FL i AC i PS | PL | AP i SE i CA ﬂ
11/07 - 16/07 | 0,989 0,0000292 0,00890 | 0,000716 0,00114 0,0000251 0,000481
16/07 - 26/07 0,981 0,0000519 0,0121 0,00573 0,00112 0,0 0,000130
11/07 - 16/07 AC 0,0135 0,152 0,0951 0,366 0,372 0,00165 0,0
16/07 - 26/07 0,00196 0,351 0,0644 0,418 0,164 0,0000209 0,0
§ 11/07 - 16/07 P 0,121 0,00638 0,709 0,162 0,001741 0,0 0,0
2 | 16/07 - 26/07 0,130 0,00196 0,752 0,110 0,00621 0,00000478 0,0
8 | 11/07 - 16/07 oL 0,0209 0,0511 0,115 0,661 0,150 0,00187 0,0
8. | 16/07 - 26/07 0,00687 0,0269 0,140 0,676 0,149 0,0000161 0,0
§ 11/07 - 16/07 | 0,102 0,0124 0,00122 0,0997 0,665 0,120 0,0
3 [ 16/07 - 26/07 0,0247 0,0807 0,00192 0,180 0,710 0,00317 0,0
11/07 - 16/07 £ 0,0711 0,0 0,0 0,00002 0,370 0,559 0,0
16/07 - 26/07 0,063 0,00664 0,0 0,050 0,323 0,557 0,0
11/07 - 16/07 oA 0,0329 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,967
16/07 - 26/07 0,298 0,0 0,0000811 | 0,00211 0,0 0,0 0,699

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formacao
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.

Tabela D.4 - Transiograma de probabilidade de mudanca de classe para classificacdo
MAXVER das imagens Landsat-5/TM.

Da}a . Classe Mudanca para classe

REfErEmEe s Il PA | Ac_ I sE

2007 - 2008 = 0,973 0,0138 0,00977 0,0000154 0,00360

2008 - 2010 0,974 0,0129 0,00386 0,00615 0,00320
% 2007 - 2008 o | 0,334 0,541 0,103 0,000938 0,0213
Lg 2008 - 2010 0,225 0,585 0,104 0,0702 0,0150
S| 2007 - 2008 o | 0,0283 0,155 0,704 0,00645 0,107
& | 2008 - 2010 0,0224 0,347 0,479 0,0965 0,0548
_czu 2007 - 2008 AC 0,00100 0,125 0,499 0,0356 0,339
§ 2008 - 2010 0,0 0,0471 0,0721 0,0266 0,854

2007 - 2008 = 0,0103 0,0801 0,481 0,0683 0,361

2008 - 2010 0,0180 0,239 0,346 0,170 0,227

AC = Area de Cultivo, FL = Formaco Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetagdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracao.

Fonte: Producéo do autor
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Tabela D.5 - Transiograma de probabilidade de mudanca de classe para classificacdo
RF das imagens Landsat-5/TM.

Da}a . Classe Mudanca para classe

REETEnET FL_ I Vi PA | N

2007 - 2008 FL 0,988 0,00345 0,00650 0,000117 0,00194

2008 - 2010 0,973 0,00977 0,00889 0,00460 0,00343
§ 2007 - 2008 v | 0,501 0,315 0,138 0,00347 0,0423
Lg 2008 - 2010 0,319 0,400 0,171 0,0925 0,0179
_fg 2007 - 2008 PA | 0,149 0,0916 0,587 0,0105 0,162
& | 2008 - 2010 0,111 0,205 0,511 0,106 0,0673
-§ 2007 - 2008 A 0,00378 0,113 0,455 0,0420 0,387
§ 2008 - 2010 0,00315 0,0880 0,0883 0,0571 0,763

2007 - 2008 SE 0,0129 0,0718 0,428 0,0710 0,416

2008 - 2010 0,0111 0,200 0,390 0,169 0,230

AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracao.

Fonte: Producéo do autor

Tabela D.6 - Transiograma de probabilidade de mudanca de para classificagdo SVM
das imagens Landsat-5/TM.

Da}a . Classe Mudanca para classe

REFEEnE e T I PA | Y

2007 - 2008 = 0,974 0,0029 0,0144 0,000129 0,00816

2008 - 2010 0,974 0,0076 0,00792 0,00506 0,00586
% 2007 - 2008 Vi | 0,537 0,211 0,192 0,00144 0,0585
Lg 2008 - 2010 0,283 0,288 0,295 0,0955 0,0381
S| 2007 - 2008 o | 0,165 0,0806 0,539 0,00795 0,207
& | 2008 - 2010 0,109 0,182 0,529 0,115 0,0651
_czu 2007 - 2008 AC 0,00281 0,0659 0,461 0,0321 0,438
§ 2008 - 2010 0,000631 | 0,0372 0,0949 0,0325 0,835

2007 - 2008 = 0,0353 0,0613 0,373 0,0573 0,473

2008 - 2010 0,0614 0,099 0,443 0,132 0,265

AC = Area de Cultivo, FL = Formacéo Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetagdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneragéo.

Fonte: Producéo do autor
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APENDICE E — PRODUTOS DAS ESTIMATIVAS APLICADAS AO ESTUDO
DE CASO |

Nesse apéndice sao encontrados os resultados das estimativas de classes
faltantes apds a aplicagdo dos métodos ATRANS e ATRAJ no primeiro estudo
de caso (imagens do Sentinel-2/MSI). Estes resultados juntamente com as

incertezas das estimativas sdo mostrados nas Figuras E.1 a E.9

Figura E.1 - Estimativa e incerteza da imagem Sentinel-2/MSI classificada pelo método
MAXVER do dia 11 julho de 2017.
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Figura E.2 - Estimativa e incerteza da imagem Sentinel-2/MSI classificada pelo método
MAXVER do dia 16 julho de 2017.
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Figura E.3 - Estimativa e incerteza da imagem Sentinel-2/MSI classificada pelo método
MAXVER do dia 26 julho de 2017.
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Figura E.4 - Estimativa e incerteza da imagem Sentinel-2/MSI classificada pelo método
RF do dia 11 julho de 2017.
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Figura E.5 - Estimativa e incerteza da imagem Sentinel-2/MSI classificada pelo método
RF do dia 16 julho de 2017.
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Figura E.6 - Estimativa e incerteza da imagem Sentinel-2/MSI classificada pelo método

RF do dia 26 julho de 2017.
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Figura E.7 - Estimativa e incerteza da imagem Sentinel-2/MSI classificada pelo método

SVM do dia 11 julho de 2017.
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Figura E.8 - Estimativa e incerteza da imagem Sentinel-2/MSI classificada pelo método
SVM do dia 16 julho de 2017.
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Figura E.9 - Estimativa e incerteza da imagem Sentinel-2/MSI classificada pelo método
SVM do dia 26 julho de 2017.
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APENDICE F — PRODUTOS DAS ESTIMATIVAS APLICADAS AO ESTUDO
DE CASO I

Nesse apéndice sao encontrados os resultados das estimativas de classes
faltantes apos a aplicacdo dos métodos ATRANS e ATRAJ no segundo estudo
de caso (imagens do Landsat-5/TM). Estes resultados juntamente com as

incertezas das estimativas sdo mostrados nas Figuras F.1 a F.9

Figura F.1 - Estimativa e incerteza da imagem Landsat-5/TM classificada pelo método
MAXVER do dia 21 junho de 2007.
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Figura F.2 - Estimativa e incerteza da imagem Landsat-5/TM classificada pelo método
MAXVER do dia 23 junho de 2008.

Estimativa Incerteza
722500 730000 737500 722I500 730000 737|500 o
ved® P 2 E
e © » L
® .
[ X J 29
® ee 0 .
o, ® .. @ -9 |z
S o g
® - [ E ) y »
o ©
} 9, 9 - ®
2] =+ i “ o
= - 9. PR ® r
< b e® B
o . & @
= ‘e s 3 @
< o, e |=
¢ LS
LR 2
o & -3
® ° < @ PR
® - -
o ,‘° ! % &
® & .
oo N ® g
($. « ©° “
[N ) 9 ®
722500 o
ﬁ (=3
<
©
<
3 Sistema de Projecéo UTM
“'431299“ Zona 2% I\ﬁ Leganda
‘V?' Datum WGS84 - Mascara de Nuvem I:I PA Inpe;ieza
B NeoEstmaco [ sE I
Escala: - AC - -
I S S — ] N,

AC = Area de Cultivo, FL = Formacéo Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetagdo Secundéaria em Estagio Inicial de Regeneragéo.

Fonte: Producéo do autor.

146



MAXVER do dia 28 junho de 2010.

Figura F.3 - Estimativa e incerteza da imagem Landsat-5/TM classificada pelo método
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AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetagdo Secundéaria em Estagio Inicial de Regeneragéo.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura F.4 - Estimativa e incerteza da imagem Landsat-5/TM classificada pelo método

RF do dia 21 junho de 2007.
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AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetagdo Secundéaria em Estagio Inicial de Regeneragéo.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura F.5 - Estimativa e incerteza da imagem Landsat-5/TM classificada pelo método

RF do dia 23 junho de 2008.
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AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetagéo Secundaria em Estégio Inicial de Regeneracao.

Fonte: Producéo do autor.

149



Figura F.6 - Estimativa e incerteza da imagem Landsat-5/TM classificada pelo método

RF do dia 28 junho de 2010.
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VI = Vegetagdo Secundéaria em Estagio Inicial de Regeneragéo.
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Figura F.7 - Estimativa e incerteza da imagem Landsat-5/TM classificada pelo método
SVM do dia 21 junho de 2007.
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Figura F.8 - Estimativa e incerteza da imagem Landsat-5/TM classificada pelo método
SVM do dia 23 junho de 2008.
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Figura F.9 - Estimativa e incerteza da imagem Landsat-5/TM classificada pelo método
SVM do dia 28 junho de 2010.
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VI = Vegetagdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracao.
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APENDICE G - ESTATISTICAS DAS INCERTEZAS SOBRE O METODO DA
ANALISE DE TRAJETORIAS (ATRAJ)

Nesse apéndice sdo encontradas as estatisticas das incertezas calculadas sobre
as classes estimadas a partir do método de andlise de trajetérias para ambos 0s
estudos de caso (imagens do Sentinel-2/MSI e do Landsat-5/TM). Estas

estatisticas sao apresentadas nas Tabelas G.1 a G.18.

Tabela G.1 — Estatisticas das incertezas por classe para classificacdo MAXVER da
imagem Sentinel-2/MSI de 11 de julho de 2017.

Incerteza
Classe - - - -
Minimo | Maximo | Média | Desvio-padrao

FL 0,014 0,64 0,024 0,054
AC 0,34 0,64 0,38 0,043
PS 0,10 0,51 0,19 0,12
PL 0,34 0,72 0,42 0,11
AP 0,083 0,51 0,36 0,088
SE 0,13 0,46 0,16 0,015
CA 0,00 0,63 0,22 0,21

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formacdo
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.

Tabela G.2 — Estatisticas das incertezas por classe para classificacdo MAXVER da
imagem Sentinel-2/MSI de 16 de julho de 2017.

Incerteza
Classe . . . -
Minimo | Maximo | Média | Desvio-padréo

FL 0,0092 0,47 0,028 0,079
AC 0,16 0,64 0,44 0,17
PS 0,090 0,51 0,18 0,14
PL 0,25 0,67 0,38 0,16
AP 0,0 0,74 0,31 0,18
SE 0,077 0,57 0,099 0,085
CA 0,020 0,36 0,062 0,077

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formacéo
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela G.3 — Estatisticas das incertezas por classe para classificacdo MAXVER da

imagem Sentinel-2/MSI de 26 de julho de 2017.

Incerteza
Classe - - - -
Minimo | Maximo | Média | Desvio-padrao

FL 0,0070 0,46 0,016 0,040
AC *

PS 0,18 0,48 0,23 0,083
PL 0,048 0,72 0,29 0,17
AP 0,19 0,74 0,26 0,13
SE 0,16 0,57 0,20 0,12
CA 0,21 0,33 0,22 0,038

* N&o houve estimativas para a classe.

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formacao
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.

Tabela G.4 — Estatisticas das incertezas por classe para classificagdo RF da imagem

Sentinel-2/MSI de 11 de julho de 2017.

Incerteza
Classe . - . -
Minimo | Maximo | Média | Desvio-padrao

FL 0,0046 0,44 0,015 0,055
AC 0,16 0,75 0,39 0,11
PS 0,15 0,48 0,23 0,12
PL 0,30 0,62 0,38 0,12
AP 0,16 0,64 0,48 0,073
SE 0,060 0,72 0,22 0,17
CA 0,013 0,39 0,20 0,18

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formagéo
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.

Tabela G.5 — Estatisticas das incertezas por classe para classificacdo RF da imagem

Sentinel-2/MSI de 16 de julho de 2017.

Incerteza
Classe
Minimo | Maximo | Média | Desvio-padrao

FL 0,0054 0,28 0,012 0,029
AC 0,50 0,75 0,55 0,10
PS 0,10 0,50 0,23 0,15
PL 0,10 0,58 0,38 0,16
AP 0,14 0,75 0,39 0,20
SE 0,0065 0,68 0,19 0,17
CA 0,040 0,51 0,088 0,080

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’4gua, FL = Formac&o
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.
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Sentinel-2/MSI de 26 de julho de 2017.

Tabela G.6 — Estatisticas das incertezas por classe para classificacdo RF da imagem

Incerteza
Classe - - - -
Minimo | Maximo | Média | Desvio-padrao

FL 0,0070 0,52 0,011 0,024

AC 0,55 0,55 0,55 0,0

PS 0,19 0,51 0,28 0,11

PL 0,21 0,73 0,29 0,13

AP 0,29 0,75 0,42 0,13

SE 0,61 0,72 0,62 0,02

CA 0,24 0,35 0,26 0,04

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formacéo
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.

Tabela G.7 — Estatisticas das incertezas por classe para classificacdo SVM da imagem

Sentinel-2/MSI de 11 de julho de 2017.

Incerteza
Classe . . - -
Minimo | Maximo | Média | Desvio-padrao

FL 0,0071 0,67 0,027 0,086
AC 0,20 0,72 0,42 0,11
PS 0,15 0,45 0,22 0,11
PL 0,35 0,59 0,43 0,099
AP 0,0 0,63 0,47 0,10
SE 0,16 0,56 0,17 0,059
CA 0,024 0,31 0,087 0,11

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formacao
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.

Tabela G.8 — Estatisticas das incertezas por classe para classificacdo SVM da imagem

Sentinel-2/MSI de 16 de julho de 2017.

Incerteza
Classe
Minimo | Maximo | Média | Desvio-padrdo

FL 0,0065 0,39 0,015 0,045
AC 0,48 0,72 0,53 0,10
PS 0,16 0,50 0,25 0,13
PL 0,18 0,65 0,38 0,16
AP 0,17 0,73 0,35 0,17
SE 0,038 0,51 0,048 0,056
CA 0,029 0,17 0,045 0,038

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’4gua, FL = Formac&o
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.

156



Sentinel-2/MSI de 28 de julho de 2017.

Tabela G.9 — Estatisticas das incertezas por classe para classificacdo SVM da imagem

Incerteza
Classe - - - -
Minimo | Maximo | Média | Desvio-padrao

FL 0,0091 0,50 0,017 0,046
AC 0,46 0,71 0,49 0,058
PS 0,16 0,52 0,26 0,13
PL 0,23 0,59 0,32 0,12
AP 0,17 0,73 0,36 0,14
SE 0,14 0,56 0,18 0,11
CA 0,14 0,31 0,16 0,054

AC = Area de Cultivo, AP = Area em Pousio, CA = Corpo D’agua, FL = Formagao
Florestal, PL = Pasto Limpo, PS = Pasto Sujo e SE = Solo Exposto.

Fonte: Producéo do autor.

Tabela G.10 — Estatisticas das incertezas por classe para classificacdo MAXVER da
imagem Landsat-5/TM de 21 de junho de 2007.

Incerteza
Classe — — — -
Minimo | Ma&ximo | Média Desvio-padrao

FL 0,017 0,54 0,027 0,040
) 0,43 0,75 0,57 0,094
PA 0,28 0,85 0,46 0,18
AC 0,66 0,66 0,66 0,00
SE 0,22 0,77 0,42 0,16

AC = Area de Cultivo, FL = Formagc&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracgéo.
Fonte: Producéo do autor.

Tabela G.11 — Estatisticas das incertezas por classe para classificacdo MAXVER da

imagem Landsat-5/TM de 23 de junho de 2008.

Classe Incerteza
Minimo | Maximo | Média | Desvio-padrdo

FL 0,0065 0,59 0,034 0,099

Vi 0,30 0,70 0,46 0,19

PA 0,18 0,78 0,44 0,20

AC *

SE 049 | 077 | 055 | 0,069

* Nao houve estimativas para a classe.

AC = Area de Cultivo, FL = Formagcéo Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetagdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneragéo.

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela G.12 — Estatisticas das incertezas por classe para classificacdo MAXVER da
imagem Landsat-5/TM de 28 de junho de 2010.

Classe Incerteza
Minimo | Maximo | Média Desvio-padréo

FL 0,020 0,51 0,030 0,038

VI 0,29 0,75 0,48 0,13

PA 0,49 0,85 0,55 0,10

AC *

SE 0037 | 068 | 063 | 0,16

* Nao houve estimativas para a classe.

AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e
VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracéo.

Fonte: Producéo do autor.

Tabela G.13 — Estatisticas das incertezas por classe para classificagdo RF da imagem

Landsat-5/TM de 21 de junho de 2007.

Incerteza
Classe . . - -
Minimo | Maximo | Média Desvio-padréo

FL 0,032 0,55 0,047 0,068

VI 0,53 0,83 0,61 0,10

PA 0,26 0,79 0,44 0,16

AC *

SE 033 | 080 [ 050 | 0,12

* Nao houve estimativas para a classe.

AC = Area de Cultivo, FL = Formacéo Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracao.

Fonte: Producéo do autor.

Tabela G.14 — Estatisticas das incertezas por classe para classificacdo RF da imagem
Landsat-5/TM de 23 de junho de 2008.

Classe Incerteza
Minimo | Maximo | Média | Desvio-padrdo

FL 0,0028 0,62 0,030 0,093

Vi 0,51 0,63 0,53 0,045

PA 0,28 0,79 0,49 0,17

AC *

SE 045 | 080 | 050 | 0,095

* Nao houve estimativas para a classe.

AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetagdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracao.

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela G.15 — Estatisticas das incertezas por classe para classificacdo RF da imagem
Landsat-5/TM de 28 de junho de 2010.

Classe Incerteza
Minimo | Maximo | Média Desvio-padréo

FL 0,015 0,67 0,048 0,11

VI 0,39 0,83 0,63 0,088

PA 0,46 0,79 0,55 0,11

AC *

SE 0059 | 047 | 025 | 0,15

* Nao houve estimativas para a classe.

AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e
VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracéo.

Fonte: Producéo do autor.

Tabela G.16 — Estatisticas das incertezas por classe para classificagdo SVM da imagem
Landsat-5/TM de 21 de junho de 2007.

Incerteza
Classe — — — - _
Minimo | Ma&ximo | Média Desvio-padrao
FL 0,0296 0,61 0,045 0,070
Vi 0,51 0,86 0,62 0,12
PA 0,432 0,82 0,56 0,12
AC 0,75 0,75 0,75 0,00
SE 0,2 0,71 0,47 0,12

AC = Area de Cultivo, FL = Formacéo Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracao.
Fonte: Producéo do autor.

Tabela G.17 — Estatisticas das incertezas por classe para classificacdo SVM da imagem
Landsat-5/TM de 23 de junho de 2008.

Classe Incerteza
Minimo | Maximo | Média | Desvio-padrdo
FL 0,0038 0,64 0,033 0,099
Vi 0,67 0,67 0,67 0,0
PA 0,36 0,79 0,53 0,14
AC *
SE 03 | 081 | 052 | 0,21
* Nao houve estimativas para a classe.

AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e

VI = Vegetagdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneragéo.

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela G.18 — Estatisticas das incertezas por classe para classificagdo SVM da imagem
Landsat-5/TM de 28 de junho de 2010.

Classe Incerteza
Minimo | Maximo | Média Desvio-padréo

FL 0,016 0,86 0,044 0,096

VI 0,58 0,66 0,65 0,012

PA 0,42 0,82 0,53 0,12

AC *

SE 0042 | 081 | 067 | 0,14

* Nao houve estimativas para a classe.

AC = Area de Cultivo, FL = Formac&o Florestal, PA = Pastagem, SE = Solo Exposto e
VI = Vegetacdo Secundaria em Estagio Inicial de Regeneracéo.

Fonte: Produc¢éo do autor.
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PUBLICACOES TECNICO-CIENTIFICAS EDITADAS PELO INPE

Teses e Dissertacdes (TDI)

Teses e Dissertacdes apresentadas
nos Cursos de PoOs-Graduacdo do
INPE.

Notas Técnico-Cientificas (NTC)

Incluem resultados preliminares de
pesquisa, descricdo de equipamentos,
descricdo e ou documentacdo de
programa de computador, descricdo de
sistemas e experimentos, apresenta-
¢do de testes, dados, atlas, e docu-
mentacao de projetos de engenharia.

Propostas e Relatérios de Projetos
(PRP)

Sdo propostas de projetos técnico-
cientificos e relatérios de acompanha-
mento de projetos, atividades e convé-
nios.

Publicacdes Seriadas

S840 o0s seriados técnico-cientificos:
boletins, periédicos, anuérios e anais de
eventos (simposios e congressos).
Constam destas publicacbes o
Internacional Standard Serial Number
(ISSN), que é um cddigo Unico e
definitivo para identificagéo de titulos de
seriados.

Pré-publicactes (PRE)

Todos o0s artigos publicados em
periddicos, anais e como capitulos de
livros.

Manuais Técnicos (MAN)

Sao publica¢cbes de carater técnico que
incluem normas, procedimentos,
instrucdes e orientacgdes.

Relatérios de Pesquisa (RPQ)

Reportam resultados ou progressos de
pesquisas tanto de natureza técnica
guanto cientifica, cujo nivel seja
compativel com o de uma publicagéo
em periédico nacional ou internacional.

Publica¢des Didaticas (PUD)

Incluem apostilas, notas de aula e
manuais didaticos.

Programas de Computador (PDC)

Sdo0 as sequéncias de instrucbes ou
cbdigos, expressos em uma linguagem
de programacdo compilada ou inter-
pretada, a ser executada por um
computador para alcancar um determi-
nado objetivo. S&o aceitos tanto
programas fonte quanto executaveis.
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