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RESUMO

O Cerrado, hotspot mundial para conservacdo da biodiversidade, vem sofrendo intensa
transformacédo na sua paisagem natural nas Gltimas décadas. 1sso se deve principalmente a
conversdo de sua vegetacdo nativa em cultivos agricolas, resultantes da expansdo da
fronteira agropecuéria na regido central do Brasil. Diversos estudos foram realizados
mapeando a sua cobertura vegetal, no entanto, iniciativas voltadas ao seu monitoramento
continuo se fazem necessarias. Com a disponibilizacdo de dados gratuitos de sensor orbital
de radar (Sentinel-1A) da Agéncia Espacial Europeia (ESA), esse trabalho tem como
objetivo a analise do potencial desses dados para identificacdo de indicativos de
desmatamentos recentes no Bioma Cerrado, tendo como estudo de caso, uma area do Oeste
da Bahia. Para isso, foram utilizados dados dpticos do satélite Landsat-8 Operational Land
Imager (OLI) como base para identificar as areas desmatadas nas imagens Sentinel-1A e
extrair os valores de coeficientes de retroespalnamento antes e ap6s o desmatamento.
Foram analisados também os valores referentes a diferenca de imagens aplicada entre o
periodo inicial (outubro de 2016) e o periodo final de estudo (outubro de 2017). As imagens
do satélite Sentinel-1A foram obtidas e pré-processadas na plataforma Google Earth
Engine. Um script foi desenvolvido dentro da plataforma para aplicacdo de dois filtros
espaciais (Refined Lee e Quegan & Yu) e a realizagdo da imagem de diferenca por diviséo
logaritmica. Os valores obtidos das areas desmatadas foram analisados estatisticamente e
trés limiares de corte foram aplicados para cada filtro e polarizacdo (VV e VH), de modo a
obter uma detec¢do automatica de desmatamento. Dos filtros analisados, o Refined Lee
apresentou melhor resultado de deteccdo para o limiar 0,60, com 95% de acuracia e 38,6%

de omissédo na polarizacdo VH.

Palavras-chaves: Sentinel, desmatamento, Cerrado, sensoriamento remoto, Oeste da
Bahia.



ABSTRACT

The Cerrado, one of the world's hotspot for biodiversity conservation, has faced intensive
transformation of its natural landscape in the past decades. This is happening mainly
because of the conversion of its natural vegetation into agricultural crops, as a result of the
agriculture frontier expansion in the central region of Brazil. Several studies were
accomplished with the purpose of mapping the Cerrado’s land cover. However, initiatives
regarding continuous monitoring is highly demanding. Because of the availability of new
Sentinel-1A satellite radar data from the European Space Agency (ESA), this study intends
to analyze the potential of these data to identify recent deforestation in the Cerrado, taking a
region of western Bahia as the test site. For this purpose, Landsat-8 Operational Land
Imager (OLI) satellite data were used as a basis to identify deforested areas in the Sentinel-
1A images and to extract backscatter coefficient values. The values related to image
difference applied between the initial period (October 2016) and the final period (October
2017) were also analyzed. Sentinel-1A satellite imagery was obtained and preprocessed in
the Google Earth Engine platform. A script was developed to process two spatial filters
(Refined Lee and Quegan & Yu), and a logarithmic difference image. The values obtained
from the deforested areas were analyzed statistically and three thresholds were defined for
each filter and polarization (VV and VH) to obtain an automatic deforestation detection.
The Refined Lee filter presented better detection result for threshold of 0.60, with 95%

overall accuracy and 38.6% omission in VVH polarization.

Keywords: Sentinel, deforestation, Cerrado, remote sensing.
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1. CONTEXTUALIZACAO

O termo Cerrado é amplamente utilizado para abordar o conjunto de fitofisionomias
(matas de terra firme, matas de galeria, savanas e campos, dentre outras) que ocorre no
Brasil Central (RIBEIRO et al., 2008). Considerado a maior savana da América do Sul, o
Cerrado é também o segundo maior bioma do Brasil, ocupando uma area aproximada de 2
milhGes de km?, cerca de 1/4 do territorio brasileiro (SILVA & BATES, 2002; IBGE,
2004). Sua extensdo abrange uma area continua de parte dos estados da Bahia, Goias,
Maranhdo, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Minas Gerais, Parand, Piaui, Sdo Paulo e
Tocantins, além do Distrito Federal. Situado na regido central do Brasil, o Cerrado
apresenta alta heterogeneidade em termos de biodiversidade e fitofisionomias (ARRUDA et
al., 2008) e faz divisa com quatro biomas: Amaz6nia, Caatinga, Mata Atlantica, Pampa e
Pantanal.

Apesar da sua rica biodiversidade e reconhecimento cada vez mais notério da sua
importancia ambiental, por exemplo, para conservacdo de espécies endémicas de fauna e
flora e como importante fonte de abastecimento de aguas superficiais e subterraneas das
principais bacias hidrograficas e sedimentares do pais, apenas 8,2% de seu territorio é
protegido por lei na forma de unidades de conservacdo. Desse total, somente 2,9%
correspondem a unidades de conservacdo de protecdo integral (estacBes ecoldgicas,
florestas naturais, parques nacionais, reflgios de vida silvestre e reservas bioldgicas)
(MMA, 2018).

Desde a decada de 1970, o Cerrado tornou-se a nova fronteira de expansao
agropecudria do pais. A implementacdo de politicas e programas de modernizacdo da
agricultura por parte do Estado acarretou uma nova configuracdo econémica no Cerrado,
fazendo com que seu territrio assumisse uma importancia estratégica para 0
desenvolvimento de um novo modelo agricola voltado a atingir altos indices de
produtividade (SILVA, 2000; PESSOA & INOCENCIO, 2014). Extensas areas do Cerrado
foram convertidas em plantacGes de soja, milho, feijdo, algod&o, café e cana-de-agucar,
sendo o cultivo da soja o mais proeminente (SANO et al., 2008; THE ECONOMIST, 2010;
RADA, 2013; CARNEIRO FILHO & COSTA, 2016).



A agricultura é uma das maiores e mais dindmicas atividades econdémicas do Brasil
e é improvavel que os esforcos investidos para a conservacao do Cerrado sejam capazes de
retardar ou parar a expansao do setor (MARRIS, 2005). No periodo de 2000 a 2014, o
crescimento da producéo de soja no Cerrado foi de 253% (CARNEIRO FILHO & COSTA,
2016). Em regides como a de Matopiba (area continua de Cerrado que cobre parte dos
estados do Maranhdo, Tocantins, Piaui e Bahia), mais de 60% da expansdo agricola
ocorreram em areas de vegetacdo nativa no referido periodo. Nessa regido, destaca-se o
Oeste da Bahia que, desde a década de 1980, transformou-se em um dos principais polos de
producdo de graos do Brasil (BRANNSTROM et al., 2008; MENKE et al., 2009; FLORES
et al.,, 2012). O processo de ocupacdo do Cerrado no Oeste da Bahia ocorreu de forma
acelerada e varios fatores contribuiram para o avanco da expansdo agricola na regiao, entre
eles: incentivos financeiros do governo; topografia plana, favoravel a mecanizacdo
agricola; e disponibilidade de terra barata e em abundancia (MONDARDO, 2010;
SANTOS et al., 2010).

Segundo Klink & Machado (2005), essas transformacdes trouxeram grandes danos
ambientais ao Cerrado, tais como fragmentacdo de habitats, extincdo da biodiversidade,
invasdo de espécies exoticas, erosdo dos solos, poluicdo de aquiferos, degradacdo de
ecossistemas, alteracdes nos regimes de queimadas, desequilibrios no ciclo do carbono,
além de possiveis modificacGes climaticas regionais. Essa intensa modificacdo da paisagem
somada a alta diversidade da fauna e flora da regido, fez com que esse bioma se tornasse
um hotspot mundial para conservacao da biodiversidade (MYERS et al., 2000).

As sucessivas transformacgfes ocorridas no Cerrado e o status de ameacado de
extingdo de muitas de suas espécies levaram a um aumento de projetos de conservacao de
diversos setores da sociedade (KLINK & MACHADO, 2005). Iniciativas de mapeamento
semidetalhado da cobertura vegetal natural e uso antrépico no Cerrado com a finalidade de
monitorar a ocupagdo do Cerrado tém sido realizadas pelo Ministério do Meio Ambiente
(MMA). Esses sdo os casos do Projeto de Conservacdo e Utilizagdo Sustentavel da
Diversidade Bioldgica Brasileira (PROBIO) e do Projeto TerraClass Cerrado, que
produziram os mapas de uso e cobertura de terras do Cerrado de 2002 (SANO et al., 2008;
2010) e 2013 (MMA, 2015), respectivamente, baseados no processamento e analise de

imagens do satélite Landsat.



No mapeamento do uso da terra do bioma Cerrado para o ano de 2002, verificou-se
que aproximadamente 39,5% do Cerrado apresentava algum tipo de uso da terra. Pastagens
cultivadas e culturas agricolas foram as classes predominantes, com 26,5% e 10,5%,
respectivamente (SANO et al., 2008; 2010). No levantamento realizado pelo Projeto
TerraClass Cerrado, identificou-se que 43,4% do Cerrado apresentavam algum tipo de uso
antrépico. Faltam, ainda, estudos que avaliem, com mais precisdo, 0s impactos da
conversdo da terra para a agricultura e outros usos, ou que mensurem a magnitude de
esforcos a serem investidos na protecdo dos diferentes ecossistemas naturais e
remanescentes dessa regido (SILVA et al., 2006). Segundo Sano et al. (2010), essa
deficiéncia resulta, provavelmente, da dificuldade e dos custos envolvidos no mapeamento
detalhado de um bioma tdo heterogéneo.

Existe ainda a necessidade de desenvolvimento de projetos operacionais de detec¢éao
de desmatamentos (remocdo da cobertura vegetal natural) recentes no Cerrado para fins de
fiscalizacdo e controle de desmatamentos ilegais, como ocorre no bioma da Amazé6nia. A
Amazonia conta com o Sistema de Detec¢do de Desmatamentos em Tempo Real (DETER)
e 0 Monitoramento da Floresta Amazbnica Brasileira por Satélite (PRODES),
desenvolvidos pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) como parte do Plano
de Acéo para a Prevencdo e Controle do Desmatamento na Amazonia Legal (PPCDam) do
MMA. As informacdes geradas por esses programas sdo essenciais para elaboracdo de
estratégias de conservacdo na Amazonia Legal e ainda servem de subsidio para acGes de
fiscalizacdo (INPE, 2018). O Cerrado, por outro lado, ofuscado pela elevada atencdo aos
passivos ambientais na Amazonia, ainda ndo tem recebido o merecido destaque por parte
dos programas governamentais de preservacdo (FERREIRA et al., 2009).

Algumas dificuldades técnicas também representam um obstaculo para o efetivo
monitoramento do desmatamento do Cerrado, como, por exemplo, a extensa area a ser
recoberta por imagens de satélite de resolugdo espacial média-alta, periodo relativamente
longo com ocorréncia de nuvens, além de dificuldades de processamento e diferenciacao de
algumas fitofisionomias devido a sua forte mistura espectral (FERREIRA et al., 2009).
Uma opgédo ou complementagédo ao monitoramento do desmatamento baseado em dados
oOpticos sdo os dados de radar. A discriminacdo de alvos nos dados de radar acontece de

modo distinto em relagdo as imagens oOpticas. A discriminacdo de alvos nas imagens opticas



é baseada em diferencas na quantidade de energia refletida pelos diferentes alvos presentes
na superficie terrestre nas faixas espectrais micrométricas do visivel e do infravermelho
préximo e medio. Nas imagens de radar, que operam nas faixas espectrais centimétricas, a
distincdo ocorre basicamente em funcdo das diferencas na rugosidade do terreno, na
constante dielétrica e na estrutura e biomassa da vegetacdo (JENSEN, 2011). A grande
vantagem das imagens de radar é a sua independéncia em relacdo a presenca de nuvens e as
variacdes nas condic¢bes de iluminacdo solar (MENESES & ALMEIDA, 2012). Por outro
lado, a interpretacdo dos dados de radar € mais complexa em relacdo aos dados opticos, isto
é, a identificacdo de alvos é mais imediata nas imagens Opticas, pois as imagens produzidas
por sensores Opticos sdo mais similares as produzidas pelo olho humano.

Desde o inicio da década de 1990, diversos satélites de radar estdo sendo lancados.
Esses sdo os casos do satélite canadense RADARSAT (banda C; ~ 5 cm de comprimento
de onda), do satélite japonés Advanced Land Observing Satellite (ALOS; banda L; ~ 23 cm
de comprimento de onda), do satélite italiano Cosmos-SkyMed (banda X; ~ 3 c¢cm de
comprimento de onda) e do satélite alemdo TerraSAR-X (banda X). No dia 03 de abril de
2014, a Agéncia Espacial Europeia (ESA) lancou o satélite de radar denominado de
Sentinel-1A, que opera na banda C, polarizagdes VV e VH (H = polarizac¢éo horizontal; V
= polarizagdo vertical) e resolucdo espacial de 20 metros no modo de imageamento
Interferometric Wide (IW) (ESA, 2012; TORRES et al., 2012). Pela primeira vez, os dados
de radar do Sentinel-1A estdo sendo disponibilizados sem custos na internet, podendo ser
obtidos em diversas plataformas como o Earth Explorer do Servi¢o Geoldgico dos Estados
Unidos (USGS). Até o momento, ndo existe nenhum estudo que tenha avaliado o potencial

das imagens do Sentinel-1A para deteccdo de desmatamentos recentes no bioma Cerrado.
1.1 Objetivos
O objetivo geral deste estudo é analisar o potencial dos novos dados do satelite

Sentinel-1A para deteccdo de indicativos de desmatamentos recentes no bioma Cerrado.

Como obijetivos especificos, tém-se:



a) Identificar, com base na técnica de deteccdo de mudancgas (change detection)
aplicada as imagens do satélite Sentinel-1A, os poligonos de desmatamentos recentes em

uma regido representativa do bioma Cerrado; e

b) Analisar, com base na interpretacdo visual de imagens do satélite Landsat-8, os
erros de omissdo e comissédo relativos a deteccdo de desmatamentos recentes baseados nas

imagens do satélite Sentinel-1A.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 O Cerrado e sua ocupacao no Oeste da Bahia

De acordo com IBGE (2004), o Cerrado ocupa uma area de 204,7 milhdes de
hectares e concentra-se na regido central do Brasil e em partes dos estados da Bahia, Goiés,
Maranhdo, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Minas Gerais, Parana, Piaui, S0 Paulo e
Tocantins, além do Distrito Federal. Sua localizacdo geografica é condicionada
predominantemente por fatores climaticos (temperatura, pluviosidade e umidade relativa) e
em menor grau pelo tipo de substrato. O clima do Cerrado caracteriza-se pela presenca de
invernos secos e verdes chuvosos, classificado como Aw de Koppen (tropical chuvoso). As
chuvas se concentram geralmente de outubro a marco, com precipitacdo média anual de
1500 mm, e a temperatura média dos meses mais frios € superior a 18 °C (RIBEIRO &
WALTER, 1998).

O termo Cerrado pode ser usado tanto para se referir ao bioma, como também para
designar tipos e formas de vegetacdo (BATALHA, 2011). No sentido amplo (lato sensu), o
Cerrado abrange trés formacGes fitofisiondmicas: florestais, savanicas e campestres
(RIBEIRO & WALTER, 1998). A Figura 2.1 ilustra as formas de vegetacdo presentes
nesse bioma.

As formagdes florestais possuem predominéncia do estrato arboreo, com formacao
de dossel, seja continuo ou descontinuo. As fisionomias vegetais desse grupo sdo
classificadas em Mata Ciliar, Mata de Galeria, Mata Seca e Cerraddo. As formagdes

savanicas compdem o Cerrado no sentido restrito, ou stricto sensu, e se caracterizam pela



presenca de arvores e arbustos espalhados sobre um estrato herbaceo, sem a formacéo de
dossel continuo. As subclasses desse grupo se distinguem pela densidade de espécies
arboreas e arbustivas e sdo classificadas em Cerrado Denso, Tipico e Ralo. Ja as formacdes
campestres referem-se as areas com predominio de espécies herbaceas e algumas
arbustivas, cuja ocorréncia em maior ou menor grau é critério de classificagdo em Campo
Sujo e Campo Limpo. Nas formacbes savanicas e campestres, existe ainda o Cerrado
Rupestre e 0 Campo Rupestre, respectivamente, que se caracterizam pela ocorréncia em
solos rasos com presenca de afloramentos rochosos (RIBEIRO & WALTER, 1998).

(‘ Bioma Cerrado

Formagbes Formacdes Formacdes Formacdes
Florestais Savanicas Campestres Savanicas
Campo
Mata Cifiar M oo MataSeca  Cemadic Denso Tipico Ralo  Rupestre“"° Campo  vereda  Paimeiral

Figura 2.1 llustragdo das formacdes e categorias fitofisiondmicas do bioma Cerrado. Fonte:
Ribeiro & Walter (2008).

A vegetagdo do Cerrado desenvolveu-se sobre solos geralmente antigos,
intemperizados, acidos, deficientes em nutrientes e com concentracBes elevadas de
aluminio e silica. A despeito disso, a pobreza dos solos ndo representou um obstaculo para
a ocupacao agricola na regido (KLINK & MACHADO, 2005). Na década de 1970, ainda
era predominante a visdo de que o Cerrado ndo oferecia potencial para exploragédo
produtiva. Entretanto, com a implementacdo da ‘“modernizacdo conservadora” na
agricultura, com grandes areas de monocultura de gréos, o Cerrado foi sendo degradado no
decorrer do tempo. A grande disponibilidade de terras que possuiam topografia plana,
suavemente ondulada, favoreceu a agricultura mecanizada e a irrigagdo. Segundo Rezende
(2002), o desenvolvimento de técnicas para a correcdo da acidez e dos problemas de baixa

fertilidade natural provocou uma imensa mudanca na aptiddo agricola dos solos do



Cerrado. Essa descoberta tecnoldgica tornou viavel a expansdo da fronteira agricola sobre
esse dominio fitogeografico de modo extraordinariamente rapido (BERTOLINI, 2005).

O inicio da sua ocupacdo deu-se pela exploracdo mineradora. Com 0 esgotamento
das reservas minerais, a economia local regrediu para uma agricultura de subsisténcia
incipiente. O processo de ocupagdo agricola se intensificou com a construcao da ferrovia
que ligava S&o Paulo a cidade de Anapolis, em 1930 e, a partir de 1950, a fronteira agricola
da regido teve seu avanco intensificado com a construcdo de Brasilia e do sistema
rodoviario (MAROUELLLI, 2003).

O estado desempenhou funcdo relevante nesse processo de ocupacdo da terra.
Ofertas de abundantes recursos a taxas sem juros, incentivos a pesquisa de variedades
vegetais adequadas ao Cerrado e politicas e programas governamentais destinados a
melhorar a infraestrutura agricola beneficiaram a producdo (HOSONO et al., 2016). O
Polocentro e o Prodecer foram 0s programas que tiveram maior impacto sobre o
crescimento da agricultura no Cerrado. Os vastos plantios de soja, milho, algodéo, feijéo e
café sdo predominantes em regiées como Luis Eduardo Magalhdes (BA), Jatai e Rio Verde
(GO) e Lucas do Rio Verde, Sorriso e Sinop (MT) (SANO et al., 2008).

A regido oeste do estado da Bahia corresponde a uma &rea representativa dessa
ocupacdo agricola no Cerrado. O Oeste da Bahia passou por um intenso desenvolvimento
nas ultimas décadas, tendo sua paisagem natural sofrido sucessivas transformacées devido
ao avanco da agricultura mecanizada e aos plantios em larga escala de diversos géneros
agricolas desde o inicio da década de 1980 (EMBRAPA, 2010; MONDARDO, 2010;
FLORES, 2012). O desmatamento do Cerrado do Oeste da Bahia, com fins para a
agricultura, aconteceu de forma mais tardia em relacdo a outras areas. Devido ao
conhecimento dos solos pobres em nutrientes da regido, aliado a carga depreciativa que a
midia promovia sobre o Nordeste brasileiro (“industria da seca”), acreditava-se que ndo era
possivel a producdo de grdos em larga escala nessa porcao do pais, como ja ocorria no sul
do Brasil (BORGES, 2014). Contudo, os baixos precos das terras, a oferta de mao-de-obra
de baixo custo, a topografia e as condi¢bes climéticas favoraveis, o grande potencial para
irrigacdo e os incentivos financeiros do governo contribuiram para o avango da expansao
agricola na regido (EMBRAPA, 2010; MONDARDO, 2010).



Outro fator que pode ser considerado, segundo Mondardo (2010), como participante
nesse processo de avango do cultivo agricola na regido, consiste na diferenca das
determinaces legais ambientais aplicadas ao bioma Cerrado com relacdo ao da Amazonia,
uma vez que nesse Ultimo bioma a obrigacdo de preservacdo ambiental é de 80% das
propriedades rurais, enquanto no Cerrado € de 35% (quando inserido na Amazonia Legal)
ou 20% (quando fora da Amazonia Legal) (SOARES-FILHO et al., 2014). As
caracteristicas biofisicas da paisagem do Oeste da Bahia, conforme ja mencionado,
desempenharam também papel determinante na consolidacdo desse processo, dado que 0s
solos profundos da regido, a estacdo climatica bem definida e a topografia plana e elevada
proporcionaram a mecanizagdo das terras e favoreceram a producdo de grdos (BORGES,
2014).

A mecanizacdo e a modernizacao trazidas por imigrantes sulistas, incentivados pelo
Estado e pela grande “oferta” de terras, permitiram o desenvolvimento de culturas fazendo
uso, por exemplo, de defensivos agricolas para o controle de pragas e doencas,
colheitadeiras, beneficiamento de sementes e pivés-centrais de irrigacdo (FLORES, 2012).
A pecudria extensiva, em muitas areas, foi substituida por monoculturas com producdo em
larga escala da soja, milho, algodéao e feijdo, tornando-se, assim, uma regido de producao
para exportacdo (MORAES, 2003; EMBRAPA, 2010). Esse processo acentuado de
expansdo agroindustrial fez do Oeste da Bahia uma regido de fundamental importancia no
desenvolvimento do pais, integrando a mais nova fronteira agricola brasileira, composta
pelo Cerrado dos estados do Maranh&o, Tocantins, Piaui e Bahia, chamada de MATOPIBA
(BORGES, 2014).

E claro que todo esse processo de transformagc&o traz consigo e de modo simultaneo,
sérios impactos ambientais ocasionados pelo desmatamento acelerado, uso excessivo dos
recursos hidricos para irrigagdo, alteragdes no uso da terra com a utilizagéo de fertilizantes,
tratores e maquinarios e insercdo de espécies vegetais exoticas ao ambiente. Sua cobertura
vegetal original esta bastante fragmentada e vem sendo transformada para fins agricolas em
ritmo acelerado (RIBEIRO et al., 2008). A falta de planejamento e de um zoneamento
agricola que promova o manejo sustentavel da agropecuaria acarretam diversos impactos
ambientais como a erosdo hidrica e eoOlica, a perda de habitats, a alteracdo das

caracteristicas da fauna e flora, a diminuicdo da vazdo, 0 assoreamento da rede de



drenagem e a perda genética, com consequente reducdo da biodiversidade (EMBRAPA,
2010; MONDARDO, 2010).

Contrapde-se ao sucessivo processo de degradacdo do Cerrado, o grande avango das
tecnologias de sensoriamento remoto e dos sistemas de informacdes geograficas, tecnologia
fundamental no monitoramento de mudangas da cobertura vegetal dos biomas, em
particular o Cerrado, que tem recebido poucos investimentos voltados a sua conservagdo
(ROCHA et al., 2011).

2.2 Imagens de radar

Na literatura, sdo encontradas varias formas e critérios empregados na definicao de
sensoriamento remoto. Para Jensen (2011), o sensoriamento remoto é a ciéncia de obter
informagdes de um determinado objeto, area ou fendmeno através da analise dos dados
adquiridos sem o contato direto com 0s objetos pesquisados. J& para Novo (2008), o
sensoriamento remoto € a utilizacdo conjunta de sensores para processamento de dados e
equipamentos de transmissdo desses dados de aeronaves, com 0 objetivo de estudar
eventos, fendmenos e processos que ocorrem na superficie do planeta. Esse procedimento €
feito a partir do registro e da andlise das interacdes entre a radiacdo eletromagnética (REM)
e as substancias que a compdem. A REM é uma forma de transmissdo da energia que
consiste na aceleracdo de uma carga elétrica que provoca perturbacdes no campo elétrico e
magnético, propagando-se no VAacuo.

A maioria dos sensores utilizados no sensoriamento remoto utiliza o Sol como fonte
de REM. Esses sensores sao chamados de passivos. Ha também os sistemas ativos, que
independem da energia eletromagnética do Sol ou da energia emitida pela Terra na faixa
espectral do termal. Dentre esses sistemas, o radar (radio detection and ranging) é o mais
amplamente utilizado. A Figura 2.2 ilustra as diferentes regides do espectro

eletromagnético como também as bandas espectrais da regido de micro-ondas.
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Figura 2.2 Comprimento de onda e frequéncia das principais bandas de radar. As antenas
de radar transmitem e recebem a energia refletida em comprimentos de onda maiores
(centimetros) Fonte: Jensen (2011).

O uso do radar teve inicio em 1922 para estimar a distancia de navios no mar por
meio de sinais de ondas de radio e embora hoje a maioria dos sistemas de radar usem
pulsos de radiagdo emitidos nos comprimentos de ondas das micro-ondas, ao invés de
ondas de radio, o acrénimo nunca foi alterado (JENSEN, 2011). Os sistemas de radar
emitem sua propria energia em direcdo a superficie do terreno; ao interagir com um
determinado alvo, parte da energia é retroespalhada, sendo registrada em seguida pela
mesma antena que emitiu o sinal. Quanto maior for o retroespalhamento, mais clara sera a
tonalidade de cinza em uma imagem de radar (KUPLICH, 2003).

Esses sistemas podem ser aerotransportados ou colocados a bordo de satélites
orbitais. Seu funcionamento tem, como base, uma antena fixada abaixo da aeronave ou
satélite, que é direcionada para o lado (visada lateral). Por conta disso, dados de radar eram
originalmente chamados de radares de visada lateral, em inglés, side-looking radar (SLR)
ou side-looking airbone radar (SLAR), no caso de sistemas aerotransportados
(LILLESAND, 2008). Segundo Jensen (2011), a sigla SLAR também pode significar “radar
de abertura real”, onde a palavra “abertura” se refere a antena. Sistemas modernos de
imageamento de radar usam metodos avancados de processamentos de dados, referidos
hoje como radares de abertura sintética (synthetic aperture radar - SAR), uma vez que
esses sistemas, além de contarem com uma antena de comprimento fixo, sdo capazes de
simular uma antena muito maior (LILLESAND, 2008; JENSEN, 2011).

Os sistemas de radar diferem dos sensores opticos na forma de imageamento da
superficie terrestre. A discriminagdo de alvos nos dados de radar é baseada nas diferencas

de rugosidade, umidade de solo e estrutura da vegetacdo, enquanto que os dados Opticos
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fundamentam-se, por exemplo, nas diferencas de composi¢do quimica e estrutura cristalina
dos materiais (MENESES & ALMEIDA, 2012; LEHMANN et al., 2015).

Caracterizada por varios niveis de cinza, as imagens de radar devem ser
interpretadas pela analise de diferencas de textura e de tonalidade. Pixels mais claros sdo
resultado de um forte retroespalhamento, enquanto pixels com tons mais escuros Sao
derivados de um baixo retroespalhnamento (FREITAS, 2012). Essa variabilidade de textura
e tons, de diversos valores de retroespalhamento, é resultado da sensibilidade da variacdo
dos sinais de SAR relacionadas com variacdes na topografia, rugosidade do terreno e
propriedades dielétricas dos materiais da superficie terrestre (KUMARA & PATNAIKB,
2013).

2.2.1 Polarizacgao

A polarizacdo se refere a orientacdo do campo elétrico de uma onda eletromagnética
(WOODHOUSE, 2006). Nos sistemas de radar, sdo emitidos feixes de radiacdo em micro-
ondas polarizadas por um cristal polarizador com eixo de transmissdo posicionado na
horizontal ou na vertical. Assim, a antena pode emitir um pulso de energia na direcédo
horizontal (H) ou vertical (V) e registra a parte da energia retroespalhada também em uma
das duas direcdes. Quando o pulso atinge um objeto, pode ocorrer a despolarizacdo devido
aos multiplos espalhamentos gerados na interacdo com os alvos da superficie terrestre, de
modo que o sinal pode retornar a antena numa direcdo diferente da polarizacdo emitida.
Dessa forma, a polarizacdo de uma imagem de radar pode ser transmitida e recebida na
direcdo horizontal ou vertical, chamada de polarizacdo paralela (HH ou VV), como também
pode ser transmitida em uma direcdo e recebida em outra, resultando na polarizacdo
cruzada (HV ou VH) (MENESES & ALMEIDA, 2012). A primeira letra indica a
polarizacdo de transmissdo e a segunda indica a de recepcao.

A polarizagdo utilizada influencia na interacdo da onda em um alvo e,
consequentemente, na discriminacdo dos materiais em funcéo das variacdes de rugosidade
da superficie (MENESES & ALMEIDA, 2012). Dados com polarizagdo horizontal
favorecem a discriminacdo entre areas recém-desmatadas e floresta primaria, j& que a

radiacdo emitida nessa polariza¢éo interage fortemente com os troncos deixados no chao
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(KUPLICH, 2003). Satélites que apresentam dados de uma Unica polarizagdo mostram,
segundo Bdfalo (2005), uma maior confusdo para discriminar areas recentes de
desmatamentos. Ja polarizagbes cruzadas, por exemplo, permitem uma melhor
compreensdo da interacdo do sinal com estruturas complexas de troncos e galhos de
florestas como também na distincdo entre os diferentes tipos de cobertura da terra
(SANTOS et al., 2000; RAHMAN & SUMANTYO, 2010).

2.2.2 Interacdo com a superficie do objeto

Como a radiacdo em micro-ondas possui comprimentos de onda relativamente
longos, as informacdes extraidas das imagens de radar sdo dependentes de uma relacdo
entre o tamanho da onda com as variagdes texturais e estruturais das superficies do terreno
(MENESES & ALMEIDA, 2012). A rugosidade da superficie imageada, por exemplo, é
um importante fator que influenciara o retorno do sinal de radar e a intensidade da energia
retroespalhada. A quantidade dessa energia de micro-ondas retroespalhada em direcdo ao
sensor € uma funcdo da relacdo entre o comprimento de onda da energia incidente, o angulo
de depressdo e a altura local dos objetos imageados. A Figura 2.3 ilustra o
retroespalhamento esperado da energia de micro-ondas de acordo com as caracteristicas de
superficie do terreno.
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Figura 2.3 Retroespalhamento esperado da energia de micro-ondas de 3 cm de
comprimento de onda conforme a ru gosidade da superficie do terreno e angulo de
depressdo de 45°. Em (a), um terreno com indice de rugosidade relativamente baixo (h <
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0,17 cm), causando uma reflexdo especular da radiacdo incidente. Esse tipo de reflexdo
aparece com tonalidade cinza escura em uma imagem de radar. Em (b), uma superficie com
rugosidade intermediaria (0,17 < h < 0,96 cm), produzindo uma resposta em tons de cinza
intermediéario em uma imagem do radar. Em (c), uma superficie com alta rugosidade (h >
0,96 cm), produzindo uma dispersdo bastante difusa da radiacdo incidente. Este refletor
difuso produzird uma tonalidade de cinza claro em uma imagem de radar, devido a grande
quantidade de energia refletida de volta para a antena. h = rugosidade do terreno. Fonte:
Jensen (2011).

Uma area que apresenta superficie lisa retorna muito pouca energia retroespalhada
para a antena, uma vez que a maior parte é refletida pelo terreno longe da antena. Dessa
forma, a pequena parte que € registrada aparece escura na imagem do radar (JENSEN,
2011). A medida que a superficie apresenta maior rugosidade, a reflexdo se torna mais
difusa, e o retroespalhamento do sinal ocorre em todas as direcdes e com intensidades
relativamente mais altas. De modo geral, a intensidade de retroespalhamento na imagem é
diretamente proporcional a rugosidade de uma superficie. Em outras palavras, a rugosidade
do objeto imageado determina o tipo de espalhamento. No caso de estruturas vegetais, 0
tamanho e a densidade desses elementos tém relacdo direta no tipo de interacdo com as
micro-ondas incidentes e todos esses fatores sdo altamente influenciados pelo comprimento
de onda (KUPLICH, 2003).

2.2.3 Comprimento de onda

O pulso de REM emitido pela antena possui uma durac¢do e comprimento de onda
especificos. A energia das micro-ondas é medida geralmente em centimetros, e os radares
imageadores utilizados no sensoriamento remoto operam com pulsos que variam entre 1 cm
a 100 cm de comprimento de onda (JENSEN, 2011). A Tabela 2.1 descreve as principais
bandas de imageamento e seus respectivos comprimentos de onda e frequéncia utilizados.

Com relacdo a estrutura das feigbes representadas em uma imagem de radar, é
importante selecionar comprimentos de ondas compativeis com tamanho do alvo que se
deseja identificar (MENESES & ALMEIDA, 2012). Quanto maior o comprimento de onda
utilizado, maior serd a penetracdo da radiacdo incidente no alvo imageado (MATHER,
1999; JENSEN, 2011). Para estudos florestais, por exemplo, pequenos comprimentos de

onda, categorizados nas bandas X (comprimento de onda ~ 3 cm) e C (~ 5 ¢cm), interagem
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com camadas superiores do dossel através do retroespalhamento produzido nas folhas e
pequenos galhos (Figura 2.4). Bandas com comprimentos de onda maiores, isto é, a banda
L (~ 23 cm) e a banda P (~ 70 cm), possuem maior penetracdo no dossel vegetal, sendo o

retroespalhamento ocasionado pelos troncos e galhos maiores (DOBSON, 2000).

Tabela 2.1 Principais comprimentos de onda e frequéncia utilizados no sensoriamento
remoto por radar.

Banda Comprimento de onda (cm) Frequéncia (GHz)
Ka 0,75-1,18 40,0 - 26,5
K 1,19-1,67 26,5-18,0
Ku 1,67-24 18,0-125
X 2,4-38 12,5-8,0
© 39-75 8,0-4,0
S 7,5-15,0 40-20
L 15,0 - 30,0 20-1,0
P 30,0 — 100 1,0-0,3

\ \
Banda L Banda C Banda X
23,5¢m 5,8cm 3cm

Figura 2.4 llustragdo tedrica de como um pulso de radar emitido nas bandas L, C e X
interage em um dossel florestal. Quanto maior o comprimento de onda, maior a capacidade
de penetracdo e volume de espalhamento. Fonte: Jensen (2011).
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Por isso, comprimentos de ondas mais longos tém mostrado maior sucesso na
extracdo de pardmetros florestais (e.g., estoque de biomassa) quando usados em florestas
mais densas, como também em florestas mais abertas como savanas (MAIN et al., 2016).
Por outro lado, comprimentos de onda mais curtos facilitam a diferenciacdo entre espécies
vegetais com menor biomassa (e.g., culturas agricolas), pois sua penetracdo se restringe ao
topo do dossel (KUPLICH, 2003).

2.2.4 Constante dielétrica

As propriedades dielétricas referem-se a capacidade dos materiais de formar
dipolos, armazenar e conduzir energia elétrica na presenca de um campo elétrico externo.
Como a &gua possui alta constante dielétrica (), essa constante ira variar nos alvos naturais
conforme a presenca de agua livre na sua estrutura. Assim, variagdes no contelldo de dgua
nos diferentes alvos véo influenciar fortemente na interacdo da REM com a superficie do
terreno, sendo a micro-ondas a regido do espectro eletromagnético que permite estimativas
relativamente precisas de umidade de solos a partir de dados de sensoriamento remoto
(FREITAS, 2012; MENESES & ALMEIDA, 2012).

Dessa forma, gradientes no teor de umidade do solo e no teor de agua nas plantas
entre tipos distintos de fitofisionomias produzem diferencas nos coeficientes de
retroespalhamento (c°). No caso do Cerrado, Matas de Galeria, comumente encontradas ao
longo de cursos d’agua, sdo distinguidas de formagdes campestres e savanicas pela sua
quantidade relativamente maior de agua da planta e conteudo de umidade do solo (SANO et
al., 2005). O processo de retroespalhamento é influenciado pelas caracteristicas dielétricas e
a estrutura dos constituintes vegetais de diferentes formas, dependendo também da
frequéncia em que os sensores operam, do angulo de incidéncia e da polarizacdo (SANO et
al., 2001).

Nas Gltimas décadas, os dados de radar tiveram seu uso estendido para diversas
aplicacdes em pesquisas ambientais, monitoramento de riscos, mapeamento topogréfico,
monitoramento da superficie dos oceanos para identificagdo de manchas de dleo,
determinacdo de direcdo do vento, ondas e condicdes de gelo, dentre outras aplicacdes
(LILLESAND, 2008; ROTT, 2009). Apesar do crescente numero de pesquisas e estudos
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com imagens de radar, esses dados, no entanto, néo tiveram seu uso t&o difundido como os
dados de sensores Opticos (KUPLICH, 2003). O avan¢o na aquisi¢do de imagens e radar e
das técnicas de andlise, a aplicacdo dessa tecnologia no sensoriamento remoto terrestre esta
ainda em constante evolucdo (LILLESAND, 2008). A dificuldade de interpretacdo e
processamento desses dados representam uns dos obsticulos para sua disseminagdo
(KASISCHKE et al., 1997).

2.2.5 Monitoramento terrestre por sensoriamento remoto de radar

A observacdo da Terra por sensores remotos possibilitou importantes avangos nos
métodos e técnicas de mapeamento e monitoramento dos ecossistemas terrestres
(KUPLICH, 2003). Dados de sensores obtidos na faixa Optica do espectro eletromagnético
tém sido tradicionalmente utilizados na discriminacdo de diferentes classes de uso e
cobertura da terra e como fonte priméria de informacgdes para subsidiar planos de controle,
fiscalizacdo e conservacdo de florestas (NOVO, 2008). Atualmente, existe a alternativa do
uso de dados de radar. Por ser um sensor ativo, seu funcionamento ndo depende da
iluminacdo solar e das condigdes atmosféricas, fator limitante nos dados Opticos (ROSA,
2011).

No que se refere aos dados Opticos, imagens do satélite Landsat tém sido a principal
fonte de dados na realizacdo de a¢bes e programas voltados ao mapeamento da cobertura
vegetal dos biomas brasileiros (SOUZA FILHO et al., 2006). Em 2006, o MMA elaborou
um mapeamento da cobertura vegetal de todos os biomas brasileiros para o ano de 2002,
por meio de convénios acordados com diferentes instituicdes do pais. Em 2008, um acordo
de cooperacéo técnica entre 0 MMA, o IBAMA e o0 PNUD foi estabelecido para elaboragédo
e execucdo do Programa de Monitoramento do Desmatamento nos Biomas Brasileiros por
Satélite (PMDBBS), visando quantificar o desflorestamento de areas de vegetacdo nativa e,
com isso, embasar agdes de fiscalizacdo e combate a desmatamentos ilegais nesses biomas
(ROSA, 2011).

O monitoramento de desmatamento também tem sido foco de agdes e programas do
governo brasileiro junto a instituicbes ambientais e pesquisas espaciais, tendo como

prioridade o bioma da Amazonia. Dentre esses programas, estdo o PRODES e o DETER. O

16



PRODES ¢ o sistema de detec¢do de desmatamentos que, desde 1988, vem calculando as
taxas anuais de desflorestamento da Amaz6nia Legal baseado em imagens dos satélites da
série Landsat. J4 o DETER possui um sistema de deteccdo de desmatamentos em tempo
quase real, realizado pelo INPE desde 2004, com dados do sensor Moderate Resolution
Imaging Spectrometer (MODIS) do satélite Terra e, mais recentemente, com dados do
sensor RESOURCESAT-2 AWIFS. Essas informacGes ddo suporte a fiscalizacdo e
combate aos desmatamentos ilegais que vem sendo realizadas pelo IBAMA, possibilitando
uma atuacdo mais rapida para interromper os desmatamentos detectados ainda em curso
(INPE, 2016).

Quanto aos dados de radar, sua utilizagdo no Brasil teve inicio na década de 1970
com o Projeto RADAM/RADAMBRASIL, cujo objetivo era a pesquisa de recursos
naturais e mapeamento de todo o territério nacional (CPRM, 2016). Nesse projeto, o
mapeamento foi realizado utilizando um sistema de radar aerotransportado (banda X,
polarizagcdo HH, faixa de imageamento de 37 km na diregé&o norte-sul e sobreposicéo lateral
de 25%). Ja o surgimento de dados de radar a bordo de satélites teve inicio em 1978 com o
lancamento das missGes com Onibus espaciais da série Shuttle Imaging Radar (SIR),
seguido na década de 1980 pelo programa Soviet Cosmos Experiments. Na década de 1990,
os dados de radar comecaram a ser obtidos por meio de satélite, com o lancamento do
Almaz-1 em 1991, Earth Resource Satellite (ERS-1) em 1991, Japanese Earth Resources
Satellite (JERS-1) em 1991 e Radarsat em 1995 (LILLESAND, 2008).

Os lancamentos desses satélites e outros nas décadas seguintes, como o
Environmental Satellite (ENVISAT) da Agéncia Espacial Europeia (ESA), lancado em
marco de 2002, o Advanced Land Observing System (ALOS-1), da Agéncia de Exploracao
Aeroespacial do Japédo (JAXA), lancado em janeiro de 2006, possibilitaram uma quantidade
significativa de pesquisas voltadas a investigar o potencial dessas imagens na geragéo de
informacOes sobre o monitoramento terrestre (FERREIRA et al., 2008). Atualmente,
existem diferentes sistemas geradores de imagens SAR em nivel orbital que operam em
distintas bandas, como o RADARSAT-2 (banda C), o TerraSAR-X (banda X) e a
constelagdo COSMO-SkyMed (banda X), e mais recentemente o Sentinel-1A (banda C).
Como exemplo de radares aerotransportados operando no Brasil, destaca-se o sensor R99-

SAR da Forca Aérea Brasileira (FAB) que opera nas bandas X e L e, no setor privado, 0
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radar OrbiSAR RFP (Radar para Penetracdo em Folhagem) que opera nas bandas X e P,
desenvolvido pela empresa OrbiSat da Amazénia (TEIXEIRA, 2015).

Diversos estudos vém sendo realizados utilizando dados de radar aplicados as
diferentes areas. Devido a importancia das florestas na manutencdo da biodiversidade, na
ecologia e no ciclo de carbono, aliado ao fato de que os dados de radar sdo mais sensiveis a
estrutura da vegetacdo, conteldo hidrico e condi¢des do solo que outros dados de
sensoriamento remoto, as imagens de radar tém sido utilizadas como uma ferramenta para
estudos florestais e analises de mudancas (ARAUJO et al., 1999; ROTT, 2009).

Em florestas tropicais, por exemplo, o uso de imagens SAR para mapear
desmatamento tem sido comumente baseado na premissa que florestas ndo alteradas
exibem consistentemente maior restroespalhamento que areas desmatadas (ALMEIDA
FILHO et al., 2007). Angelis et al. (2002) analisaram a evolucdo temporal do uso e
cobertura da terra na Floresta Nacional do Tapajds, no estado do Pard, utilizando dados
SAR do satélite JERS-1. Takeuchi e Oguro (2003) obtiveram 6timos resultados utilizando
informacdo de coeréncia de dados de radar dos satélites JERS-1 e ERS-1 na deteccdo de
desmatamento em florestas tropicais, na ilha de Sumatra. Almeida Filho et al. (2005)
analisaram o potencial do satélite JERS-1 para deteccdo de desmatamento na Amazdnia
brasileira. Em estudo posterior, Almeida Filho et al. (2007) avaliaram o0 uso em conjunto
desses dados com uma série temporal de imagens Opticas do satélite Landsat-7. Em ambos
os estudos, foi possivel concluir que a reposta do retroespalhamento para areas desmatadas
depende do estagio e processo do desmatamento.

Rahman e Sumantyo (2010) obtiveram oOtimos resultados utilizando os dados do
SIR-C (bandas L e C) com polarizagéo dupla (HH e HV) e ALOS PALSAR com quatro
polariza¢bes (HH, HV, VH e VV) para mapeamento de cobertura da terra e detecgdo de
mudangas em uma regido de floresta tropical no sudeste de Bangladesh. Guerra et al.
(2010) discriminaram incrementos de desmatamento em Rio Branco e Bujari, no estado do
Acre, por meio de classificacdo automatica de imagens R99-SAR/SIPAM. Mitchard et al.
(2011) utilizaram imagens de radar JERS-1 e ALOS PALSAR (banda L), na producéo de
mapas de biomasssa em regides de ecdtonos de Floresta-savana na porcdo central do
continente Africano. Nesse estudo, foram identificadas &reas de desmatamento e

degradacéo pela quantificacdo de perda de biomassa, essa variavel também apresentou alta
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correlagdo com os valores de retroespalnamento. Tanase et al. (2015) analisaram o
potencial dos conjuntos de dados do Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) e
Topography and Deformation Measurement (TDM) para detectar e quantificar mudancas
florestais em ambientes tropicais e semi-aridos. Joshi et al. (2015) detectaram processos de
desmatamento, degradacdo e dindmicas de sucessdo utilizando valores de
retroespalhamento das imagens de radar do ALOS PALSAR (banda L), em &reas de
florestas no Peru. Reiche et al. (2018) combinaram o uso dos satélites ALOS-2 PALSAR-2
(banda L) e Landsat-7/ETM+ e Landsat-8/OLI com uma série temporal do satélite Sentinel-
1 (banda C), para a deteccdo de desmatamento em florestas tropicais secas.

Estudos foram realizados para investigar também o comportamento do
retroespalhamento das micro-ondas em formac6es savanicas, como o Cerrado. Sano et al.
(2001) analisaram o potencial do satélite japonés JERS-1 na discriminacdo de
fitofisionomias (herbaceo, arbustivo e arboreo) do Cerrado. Em outro estudo, Sano et al.
(2005) obtiveram uma melhor discriminacdo dessas fisionomias a partir da integragédo dos
dados de radar com indices de vegetacdo. Carvalho et al. (2010) analisaram a capacidade
das imagens PALSAR para mapeamento das diferentes fitofisionomias do Cerrado.
Almeida Filho & Shimabukuro (2010) avaliaram o uso das imagens JERS-1 para
identificacdo de &reas degradadas por mineracdo na serra do Tepequém, Roraima. No
entanto, estudos de monitoramento de desmatamento em savanas, principalmente no
Cerrado, utilizando dados de radar em comprimentos de onda menores que a banda L, ainda
S&0 escassos.

Uma vez que imagens SAR possam ser adquiridas sistematicamente e
disponibilizadas de forma gratuita para a comunidade, esses dados poderdo ser usados
como complemento ou substituicdo de sistemas Opticos no monitoramento de

desmatamento.

2.3 Sentinel-1

A missdo do Sentinel-1 inclui uma constelagcdo de dois satélites (A e B) orbitais e
polares de imageamento de radar de abertura sintética (SAR) que opera dia e noite,

possibilitando aquisicdo de imagens independente do tempo. Essa missdo prevé o
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langamento de futuros satélites com o intuito de estender a série temporal do Sentinel-1
para no minimo 20 anos.

O Sentinel-1A corresponde a um satélite SAR que opera na banda C (comprimento
de onda de aproximadamente 5 cm), tendo quatro modos de imageamento com diferentes
resolucdes e coberturas (TORRES et al., 2012): Stripmap (SM), Interferometric Wide
swath (IW), Extra-Wide swath (EW) e Wave mode (WV). Dentre esses quatro modos,
destaca-se 0 modo IW, com resolucdo espacial de 20 metros, periodicidade de 12 dias e
faixa de imageamento de 250 km e polarizagéo dupla (HH e HV ou VV e VH) (Figura 2.5).
Esse modo de imageamento utiliza o ScanSAR chamado de observagdo da terra com
escaneamento progressivo SAR (em inglés, Terrain Observation with Progressive Scan -
TOPS), no qual encolhe o padréo de antena azimutal ao longo da diregéo da trilha (track
direction) (BALTZER et al., 2015).

Um Unico satélite Sentinel-1 tem o potencial de mapear o globo no modo IW a cada
12 dias numa Unica passagem (ascendente ou descendente). Os dois satélites juntos

(Sentinel-1A e Sentinel-1B) possuem um ciclo de seis dias no equador.

Figura 2.5 Imagens de radar do satélite Sentinel-1A da area de estudo, obtidas nas
polarizacdes VV (a) e VH (b), respectivamente.
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Alguns estudos ja foram realizados com o intuito de avaliar o potencial das imagens
do Sentinel-1. No estudo de Navarro et al. (2016), foram analisadas comparativamente
imagens SAR do Sentinel-1A e imagens opticas do SPOT-5 no monitoramento de culturas
agricolas. Verificou-se uma consisténcia entre as séries temporais dpticas e de micro-ondas
para todos os tipos de culturas, o que permite, assim, a substituicdo de dados dpticos por
dados de micro-ondas no monitoramento de culturas, visto que a persisténcia de nuvens em

algumas regides representa uma limitacdo para os dados 6ticos.

2.4 Google Earth Engine

Google Earth Engine (https://earthengine.google.com/) corresponde a uma

plataforma computacional da Google™ que combina catalogo de imagens de satélites (e.g.,
séries histdricas de imagens do Landsat, Terra MODIS e Sentinel), dados geoespaciais e
capacidade de analise em escala planetaria e em escala de petabytes. Ela esta disponivel
para cientistas, pesquisadores e outros usuarios pubicos ou privados para diversas
aplicacGes em nuvem. Existem varias maneiras de interagir com a plataforma. Por exemplo,
com a ferramenta Code Editor, pode-se executar ou escrever scripts de modo a tornar 0s
fluxogramas geoespaciais complexos mais rapidos e mais faceis. Com a interface Explorer
para 0 Earth Engine Application Programming Interface (API), pode-se consultar e
visualizar o catdlogo de dados ou mesmo executar andlises mais simples. Pode-se
desenvolver ainda aplicativos customizados por meio de linguagens de programacéo
JavaScript ou Python. Earth Engine € gratuito para atividades de ensino, pesquisa e usos
sem fins lucrativos.

Uma das primeiras aplicacfes envolvendo o uso do Google Earth Engine e que tem
apresentado uma grande visibilidade por parte da comunidade cientifica internacional € o
monitoramento da perda e ganho da cobertura florestal da superficie terrestre, exceto
Antértica e algumas ilhas do Artico, que vem sendo conduzido pela equipe do Mattew
Hansen e Peter Potapov da Universidade de Maryland. Trata-se do sistema denominado
Global Land Analysis & Discovery (GLAD), que utiliza imagens do satélite Landsat com
resolucdo espacial de 30 m para monitorar a cobertura florestal da Terra. No estudo

publicado por Hansen et al. (2013), em que foram analisadas imagens do Landsat de 2000 a
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2012, foram identificadas perda de 2,3 milhdes de km? de floresta, contra um ganho de 0,8
milhdes de km? no referido periodo. Na regido tropical, a reducdo do desmatamento no
Brasil foi ofuscada pelo desmatamento acentuado em paises como Indonésia, Malésia,
Bolivia, Zambia e Angola.

Outro estudo com grande repercusséo internacional foi o desenvolvido pelo Joint
Research Centre (JRC) da Comisséo Europeia que mapeou a localizacdo, persisténcia e
sazonalidade de aguas superficiais do planeta por meio da analise de 3 milhdes de imagens
do satélite Landsat no periodo de 1984 a 2015 (PEKEL et al., 2016). Nesse periodo, quase
90.000 km? de 4guas superficiais desapareceram. No entanto, outros 184.000 km? surgiram,
principalmente decorrentes da construcdo de barragens de diferentes portes. Mais de 70%
das perdas ocorrem no Oriente Médio e na Asia Central, relacionadas com seca e uso
indiscriminado de aguas.

No Brasil, destaca-se a iniciativa multi-institucional envolvendo universidades,
organizacBes ndo-governamentais e empresas de tecnologia (e.g., Agrosatélite, IMAZON,
Instituto de Pesquisa Ambiental da Amazonia, Universidade Estadual de Feira de Santana,
Universidade Federal de Goias e Universidade Federal do Rio Grande do Sul) que se
uniram para produzir mapas anuais de uso e cobertura de terras do Brasil (periodo de 1985
a 2017), com base na andlise de imagens do satélite Landsat. Trata-se do Projeto de
Mapeamento Anual da Cobertura e Uso do Solo do Brasil - MapBiomas

(http://mapbiomas.org/). Esse mapeamento envolve a discriminacdo de classes de

formagdes florestais, formacdes savanicas, manguezais, florestas plantadas, pastagem e
agricultura, dentre outras classes. A metodologia envolve ainda a producdo de mosaicos
anuais de imagens Landsat (média, mediana, valor minimo, valor maximo, dentre outros
mosaicos) e classificagdo automatica pelo método do Random Forest. Segundo esse estudo,
no periodo de 2000 a 2014, houve uma perda de 211.666 km? de cobertura florestal no pafs
(média de 14.111 km?/ano).

3. MATERIAIS E METODOS

3.1 Area de estudo
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3.1.1 Localizagéo

A érea de estudo (Figura 3.1) corresponde a uma regido dentro do Oeste da Bahia
com aproximadamente 19 mil km?, englobando parte dos municipios de Angical, Barreiras,
Baiandpolis, Cristdpolis, Catolandia, Luis Eduardo Magalhdes, Riachdo das Neves e Sao
Desidério no estado da Bahia, e parte dos municipios Diandpolis, Novo Jardim e Ponte Alta
do Bom Jesus, no estado do Tocantins. A poligonal foi definida para cobrir a maior parte do
municipio de Barreiras e localiza-se entre as coordenadas 11° 26" 42" e 12° 43' 08" de
latitude sul e entre 46° 09' 43" e 44° 36' 11" de longitude oeste.

Portanto, dentre os municipios listados, Barreiras representa a maior parte da area
de estudo (45%). Esse municipio constitui um polo das atividades agroindustriais que se
expande territorialmente interligando varios municipios do Oeste da Bahia como Luis
Eduardo Magalhdes, Sdo Desidério e Formosa do Rio Preto, por meio de uma rede de
atividades produtivas e de servicos (FLORES et al., 2012). J& Luis Eduardo Magalhdes,
responsavel por 60% da producdo de grdos do estado, € entreposto de cargas, de
comercializacdo e assisténcia técnica da agricultura moderna na regido (MONDARDO,
2008).

3.1.2 Caracterizacdao fisica

A éarea de estudo possui clima caracterizado como tropical continental (Aw),
segundo a classificacdo de Kdppen-Geiger, com inverno seco e verdo chuvoso. Segundo
dados de precipitacao pluvial da Empresa Baiana de Desenvolvimento Agricola (EBDA), a
precipitacdo média anual do municipio de Barreiras é de 1.053 mm. De acordo com as
normais climatoldgicas do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) (Figura 3.2),
também do municipio de Barreiras, a area de estudo possui duas estagdes climéaticas bem
definidas, estacédo seca, que vai de meados de abril a final de setembro, e a estagdo chuvosa,
que vai de inicio de outubro a meados de abril. As temperaturas sao mais elevadas durante

0 periodo chuvoso e mais amenas no periodo seco.
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Figura 3.1 Localizagdo da &rea de estudo no Oeste da Bahia.
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Figura 3.2 Normais climatolégicas (1961-1990) para o municipio de Barreiras — BA.

Devido aos efeitos da sazonalidade, sua paisagem apresenta diferentes cenarios
durante o ano, principalmente na seca, cujo periodo prolongado é responsavel pelo estresse
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hidrico acentuado na grande maioria das fitofisionomias do Cerrado. Ainda assim, a area de
estudo possui grande potencial aquifero resultante da recarga do aquifero Urucuia. Mesmo
durante o periodo de estiagem, os rios da regido ndo perdem muito a vazdo (BORGES,
2014).

A caracterizacdo litologica e geomorfolégica da éarea de estudo foi realizada
utilizando os dados vetoriais na escala de 1:1.000.000 disponibilizados pela Companhia de
Pesquisa de Recursos Minerais (CPRM, 2003), e a caracterizacdo pedoldgica com os dados
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2017), na escala de 1:125.000. O
tipo de solo predominante na area de estudo é o Latossolo Vermelho-Amarelo distrofico
(Figura 3.3), solos profundos e bem desenvolvidos, &cidos e de baixa fertilidade,
caracteristicos de regides com relevos planos, suave ondulados ou ondulados e propicios a
mecanizacdo agricola (ZARONI, 2012). Ocorrem também, em menor proporcdo, 0S
Neossolos Quartzarénicos, Lit6licos e Flavicos, que correspondem a solos rasos e pouco
intemperizados, além de Cambissolos, Gleissolos Haplicos e Argissolos Vermelho-

Amarelos.

L7y

Legenda

Bl ~rgissolo Vermeho-Amarelo Eutrofico - PVAs (2%) BB Neossolo Flavico Tb Eutrdfico - RUBe (2%)

Bl Cambissclo Haplico Ta Eutréfico « CXve (4%) B Neossolo Quartzarénico - RQ (8%)
Cambissolo Haplico Tb Distrofico - Cxbd (0,2%) I Neossolos Litdlicos Distroficos - RLG {2%)

Il Gleissolo Haplico - GXbd (5%) Neossolos Litdlicos Eutroficos - RLe (4%)

Latessalo Vermelho-Amarelo Distréfico - LVAG (72%)

Figura 3.3 Mapa pedoldgico da area de estudo.
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Dentro da area de estudo, sdo encontradas as seguintes unidades geoldgicas segundo
0 mapa geoldgico da Bahia (Figura 3.4) (CPRM, 2003): Grupo Urucuia, depdsitos
aluvionares, Grupo Riachdo das Neves, Grupo Serra da Mamona e coberturas detrito-
lateriticas ferruginosas. O Grupo Urucuia é caracterizado como uma unidade Neocretacica,
cuja litologia é constituida por arenitos, pelitos e arenitos conglomeraticos. Os depdsitos
aluvionares sdo constituidos por areia e cascalho. O Grupo Riachdo das Neves € formado
por metarcoseos e metassiltitos. A Serra da Mamona é formada por marmore, ardosia,
metarenito, metassiltito e metamarga, e por fim, as coberturas detrito-lateriticas

ferruginosas, constituidas por conglomerados, areia, argila e laterita (EMBRAPA, 2010).
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Legenda
B Grupo Urucuia: Conglomerado, Arenito conglomerédtico, Peldo, Arenito (81%))
B Grupo Riachéo das Neves: Metarenito feldspético, Mamore (5%)

B Grupo Coberturas detrito-lateriticas feruginosas Silte, Areia, Argila (5%)
B Grupo Depésitos aluvionares: Silte, Cascalho, Argila (4%)

B Grupo Senrra da Mamona: Marmore, Metamarga (3%)

B Grupo S#o Desidério. Metassiltito, Mamore, Metamarga (2%)

Figura 3.4 Mapa geol6gico da area de estudo. Fonte: CPRM (2003).

As Chapadas e Platds abrangem a maior parte da area de estudo (66%),
caracterizando-se por apresentar um conjunto de formas de relevo de topo plano,
elaboradas sobre rochas sedimentares do Arenito Urucuia (Figura 3.5) (EMBRAPA, 2010).
Nessa unidade, desenvolve-se a agricultura mecanizada, devido a topografia plana que
permite a utilizacdo de maquinarios capazes de realizar a producédo agricola em larga escala
(BORGES, 2014). Outras unidades geomorfologicas como vales encaixados, degraus
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estruturais e rebordos erosivos, dominio de colinas e de morros, escarpas serranas, planicies

fluviais e superficies aplainadas sdo encontradas em menor propor¢éo na area de estudo.

3.1.3 Cobertura vegetal

A éarea de estudo esta inserida dentro do bioma Cerrado, cuja formacao € constituida
por mais de um tipo fitofisiondmico. Segundo Ribeiro & Walter (2008), as fisionomias da
vegetacdo desse bioma abrangem formacdes florestais, savanicas e campestres. As
formacdes florestais possuem predominancia de espécies arbdreas, com formacéo de dossel
continuo ou descontinuo, as formag6es savanicas constituem areas com arvores e arbustos
espalhados sobre um estrato graminoso sem dossel continuo e as formagdes campestres
referem-se as areas com predominio de espécies herbaceas e algumas arbustivas, ndo

existindo arvores na paisagem.

Legenda
Unidades Geomorfologicas
Chapadas ¢ Plalds (66%) Il Oominio de Morros e de Serras Baixas (0,6%)
B Vales Encaxados (19%) B Escarpas Serranas (1%)
2 Degraus Estruturais & Rebordos Erosivos (1%) § Planicies Fluviais ou fllviodacustres (4%)
I Dominio de Colinas Amplas e Suaves (1%) I superficies Aplainadas Conservadas (6%)

Figura 3.5 Mapa geomorfologico da area de estudo. Fonte: CPRM (2003).

A vegetacdo de uma determinada regido € condicionada pelo clima, pelas
propriedades quimicas e fisicas do solo, disponibilidade de &gua e nutrientes,
geomorfologia, topografia, latitude, profundidade do lencol fredtico, como também por

fatores antropicos como frequéncia de queimadas e pastejo, dentre outros (RIBEIRO &
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WALTER, 1998). A vegetacdo nas areas de chapadas da &rea de estudo, posicionadas sobre
Latossolos, caracteriza-se por fei¢Oes tipicas de Cerrado Sentido Restrito. Nos vales, a
vegetacdo se apresenta de forma menos continua que nas chapadas, desenvolvendo-se sobre
solos arenosos da Formacdo Urucuia (EMBRAPA, 2010). A Figura 3.6 ilustra
fitofisionomias tipicas da vegetacdo do Cerrado encontradas na area de estudo.

(@)
Municipio: Barreiras; latitude: -12,01938°; Municipio: Angical; latitude: -11,9169°;
longitude: -45,39445° longitude: -44,6765°

(c) (d)
Municipio: Sao Desidério; latitude: - Municipio: Angical; latitude: -12,0133°;
12,4064°; longitude: -44,8316° longitude: -44,7236°

Figura 3.6 Exemplos de areas com Cerrado Sentido Restrito em (a), (b) e (c), e formacao
florestal do tipo Cerradao em (d).
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O Cerrado sentido restrito pertence a classe das formagfes savanicas e se caracteriza
pela presenca de &rvores baixas, inclinadas, tortuosas, com ramificagdes irregulares e
retorcidas, geralmente com evidéncias de queimadas. Esse grupo ainda se subdivide
conforme um gradiente de densidade de espécies arbdreas e arbustivas em Cerrado Denso,
Cerrado Tipico e Cerrado Ralo. Além desses trés subtipos, existe ainda o Cerrado Rupestre
que se diferencia dos demais pelo substrato, tipicamente em solos rasos com presenca de
afloramentos rochosos. Encontram-se também, na area de estudo, formacGes florestais
como o Cerraddo, caracterizadas pela presenca de espécies que ocorrem no Cerrado sentido
restrito e também por espécies de mata. Apesar de apresentar fisionomia florestal, sua
composicdo floristica é mais similar a um Cerrado. O Cerraddo apresenta dossel
predominantemente continuo, cobertura arborea acima de 50% e altura média do estrato
arboreo variando de 8 a 15 metros (RIBEIRO & WALTER, 1998).

3.2 Materiais

3.2.1 Imagens de satélite

Para analise do potencial de deteccdo de desmatamento, foram utilizadas imagens
do satélite Sentinel-1A de outubro de 2016 e 2017, e também imagens Gpticas do satélite
Landsat-8 para auxiliar na interpretacdo das imagens de radar. As datas das imagens

utilizadas neste trabalho sdo mostradas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 Datas das imagens de radar do satélite Sentinel-1A para deteccdo de
desmatamento no Oeste da Bahia e do satélite Landsat-8 OLI para validacdo da referida
deteccdo, com a indicagéo dos periodos de ocorréncia de desmatamento.

Satélite Data

_ 03/10/2016
Sentinel-1A 22/10/2017
02/10/2016

23/02/2017

27/03/2017

28/04/2017

30/05/2017

17/07/2017

19/09/2017

21/10/2017

Landsat-8 OLI
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O satélite Landsat-8 faz parte do programa Landsat, que fornece, hd mais de 45
anos, dados de resolucdo espacial média e calibrada da superficie da Terra para uma ampla
e variada comunidade de usuarios, de forma gratuita. As imagens Landsat-8 possuem
resolucdo de 15 m na banda pancromatica e 30 m nas demais bandas multiespectrais. O
satélite carrega dois instrumentos de varredura eletrénica: o Operational Land Imager
(OLI) e o Thermal Infrared Sensor (TIRS) (ROY et al., 2014). Foram utilizadas duas
imagens Landsat-8 para a deteccdo de desmatamento que correspondem ao periodo inicial e
final da analise, e seis imagens auxiliares dentro desse periodo. As imagens Landsat-8
auxiliares foram utilizadas para registrar a época de ocorréncia de cada desmatamento. As
bandas utilizadas para a composicéo colorida falsa-cor foram as bandas 6 no vermelho (R),
a banda 5 no verde (G), e a banda 4 no azul (B), todas com 30 metros de resolucédo espacial.

Os dados do Sentinel-1A utilizados nesse estudo foram obtidos da plataforma
Google Earth Engine (GEE). As imagens foram obtidas na banda C e corresponderam ao
produto nivel 1, ground range detection (GRD), modo interferometric wide (IW) com duas
polarizacGes (VV e VH) e tamanho de pixel de 10 m (ESA, 2018). Ja as imagens Landsat-8
foram obtidas no site do Servi¢co Geoldgico dos Estados Unidos (USGS) (earth explorer),

no nivel 1, ja ortoretificadas.

3.2.2 Dados vetoriais

Como esse trabalho teve o objetivo de detectar as mudancas ocorridas durante o
periodo de um ano em areas de Cerrado natural, foram utilizadas, como maéscara, as classes
de uso antrdpico do Terraclass Cerrado 2013 (MMA, 2015) para auxiliar na deteccdo do
desmatamento na area de estudo. As classes de uso antrépico mapeadas por esse projeto,
coordenado pelo MMA, foram: agricultura anual, agricultura perene, areas de mineracao,
mosaico de ocupacdes, pastagem cultivada, silvicultura, solo exposto e area urbana. Devido
a lacuna de tempo entre o Terraclass Cerrado e o periodo de anélise do presente trabalho,
foi necessaria a atualizagdo da base vetorial para o periodo de 2016, conduzida com base na

analise visual das imagens do Landsat-8.
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3.2.3 Software

Para processamento das imagens, bem como manipulacdo e analise dos dados nas
etapas iniciais e finais do projeto, dois programas basicos foram utilizados: o Sistema de
Informacdo Geografica (SIG) QGIS e a plataforma Google Earth Engine. O QGIS é
um software de sistema de informag6es geogréaficas, com codigo-fonte aberto que permite a
visualizagdo, edicdo, processamento e andlise de dados georreferenciados, sejam vetoriais
ou matriciais, além de criacdo de mapas em diferentes projecées. O QGIS é mantido por
um grupo ativo de desenvolvedores voluntarios, sendo atualizado e corrigido
rotineiramente. Teve sua primeira versdo lancada em 2009 e desde 2012 foi traduzido para
mais de 40 idiomas. A aplicacdo é usada internacionalmente em ambientes académicos e
profissionais e seu diferencial consiste na integracdo em uma biblioteca de plug-ins e
complementos desenvolvidos em C++ ou Python por diversos usuarios. Esse programa foi
utilizado no presente trabalho para analise dos dados vetoriais, bem como para composi¢do
colorida das imagens Landsat-8. Detalhes do Google Earth Engine podem ser encontrados

na Secdo 2.5.

3.3 Abordagem metodoldgica

A abordagem metodoldgica desse estudo foi dividida em quatro etapas principais:
detecc¢do visual de desmatamento nas imagens Landsat-8, validacdo da detec¢do visual, pré-
processamento das imagens Sentinel-1A e deteccdo de mudancgas nas imagens Sentinel-1A
utilizando o Google Earth Engine. A Figura 3.7 ilustra o fluxograma com as etapas e sub-

etapas realizadas no trabalho.

3.3.1 Deteccdo visual do desmatamento em imagens do satélite Landsat-8

A primeira etapa desse trabalho serviu de fundamentacdo para a ultima etapa e
objetivo final do estudo. A deteccdo de areas desmatadas em imagens Opticas € comum

devido a facil discriminacdo da resposta espectral entre areas vegetadas e solo exposto,

guando ndo ha cobertura de nuvens. Como a area de estudo possui um cenario dinamico de
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rotacdo de agricultura de plantio e colheita, a mascara de uso antropico derivada do projeto
Terraclass Cerrado 2013 foi atualizada para 0 ano de 2016 por meio da analise visual das
imagens do satélite Landsat-8. Dessa forma, foram utilizadas duas imagens Landsat-8 para
a deteccdo do desmatamento entre o periodo inicial (02/10/2016) e final da analise
(21/10/2017). Essas é&reas também foram interpretadas visualmente e vetorizadas
manualmente no programa QGIS 2.14.3. Em seguida, mais seis imagens auxiliares foram
utilizadas para classificar as areas desmatadas conforme seu periodo de ocorréncia. Essa
parte foi realizada com o intuito de analisar se a época de ocorréncia do desmatamento
poderia influenciar o comportamento do retroespalhamento nas imagens do Sentinel-1A.
Foram vetorizadas também as areas de queimadas encontradas na area de estudo para
avaliar a diferenca dos valores de retroespalhamento com relacdo aos dados de

desmatamento.
3.3.2 Validagao in loco do desmatamento em imagens do satélite Landsat-8

Apbs a deteccdo visual, um conjunto de amostras de poligonos de desmatamento foi
validado em campo. A validagdo consistiu em verificar in loco se houve de fato o
desmatamento. A escolha dos elementos da amostra foi realizada de forma nédo-probalistica,
priorizando areas que tiveram desmatamento recente devido a sua importancia em
deteccBes em programas de monitoramento, e por conveniéncia, devido a inviabilidade de
visita de algumas areas por se encontrarem em propriedades privadas, cujo acesso ndo foi

possivel. O tamanho da amostra foi calculado pela seguinte formula:

B N.Z%.p(1-p) (3.1)
T (N=1.e2+2Z2.p(1—p)

n

Onde:

n = tamanho da amostra que se quer calcular;

N = tamanho do universo;

Z = desvio do valor médio aceito para alcancar o nivel de confianca desejado (definido
nesse estudo como Z = 1,96);

e = margem de erro maximo que se quer admitir (e = 0,05); e
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p = proporcdo que se espera encontrar (p = 0,5).

Deteccdo visual de
desmatamento e fogo em
areas de vegetagao nativa

nas imagens Landsat-8 OLI
(2016, 2017)

Validacao de campo

Selecao de imagens do
Sentinel-1A no Google Earth
Engine em Sigma0 (dB).

:

Conversao de dB em Valor Digital

'

Filtragem das imagens em VN
(sem filtro, Lee e Quegan&Yu)

[

Conversao de Valor Digital Divisao TU/TO (sem filtro,
para dB Refined Lee e Quegan&Yu)

Insercao dos dados
vetoriais de desmatamento
e fogo no Google Earth

I

r

Extrac¢do dos valores de

retroespalhamento de TO e T1,
T1/TO para VV e VH (sem filtro,

Engine Refinedd Lee e Quegan&Yu)

'
Definicdo de limiares de
detecgao de desmatamento
no GEE

Validagao dos dados

Andlise dos Resultados Sentinel-1A

Figura 3.7 Fluxograma da metodologia aplicada para detec¢do de desmatamento na &rea de
estudo.

Devido aos recursos limitados destinados a saida de campo, o nimero de elementos
amostrais calculado foi de 48 pontos segundo a Eg. 3.1, utilizando, como valores de base
para o célculo, 10% de margem de erro maximo e 90% de nivel de confianca. Para coleta
dos pontos amostrais no campo, foi utilizado o receptor GPS Garmin Montana de
navegacdo, com referencial geodésico no sistema de referéncia SIRGAS 2000 e no sistema
de coordenadas geogréficas (latitude/longitude). A campanha de campo foi realizada de 17
a 20 de novembro de 2017.
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3.3.3 Processamento das imagens Sentinel-1A

As imagens do Sentinel-1A sdo disponibilizadas no Google Earth Engine j& com
alguns pré-processamentos realizados, tais como a aplicagédo de 6rbita, a remocdo de ruidos
termais, mescla de bordas, calibracdo radiométrica e ortorretificacdo. A aplicacdo de orbita
atualiza as informacGes de metadados de drbita realizando uma restituicdo e a remogéo de
ruidos termais remove as faixas escuras proximas as bordas da cena que possuem dados
invalidos. As bordas sdo entdo mescladas perfeitamente para formar uma Gnica imagem
contigua para cada polarizacao.

A calibragdo radiométrica computa a intensidade de retroespalhamento usando os
parametros de calibracdo do sensor disponiveis nos metadados das imagens GRD. J& na
etapa de ortorretificagdo, os dados sdo convertidos para ¢° usando o modelo digital de
elevacdo SRTM de 30 metros ou modelo digital de elevacdo ASTER para altas latitudes (>
60° ou < -60°). Por ultimo, o coeficiente de retroespalhamento, até entdo sem unidade, €
convertido em dB. Os valores séo entdo fixados no 1° e no 99° percentil para preservar a
faixa dindmica em relacdo a valores anémalos e quantificados para 16 bits.

Essas etapas seguem as implementag6es da caixa de ferramentas do SNAP (Sentinel
Application Platform), software de processamento das imagens da constelagdo Sentinel,
disponibilizado gratuitamente pela ESA (GEE, 2018). O coeficiente de retroespalhamento
geralmente varia entre -32 dB a + 32 dB, dependendo do modo de imageamento do sistema
sensor e das caracteristicas dos alvos, isto é, das condi¢Ges de rugosidade do terreno,
umidade de solos, biomassa e estrutura da vegetagdo (HENDERSON & LEWIS, 1998;
JENSEN, 2011).

Nesse estudo, as imagens do Sentinel-1A de 2016 e 2017, nas polarizagdes VV e
VH, foram rescalonadas para valores digitais, conforme mostra a Eq. 3.2. Essa conversao
foi feita com o objetivo de permitir a divisdo das imagens em polarizagdes VV e VH em
valores digitais ao invés de estarem transformadas em base logaritmica. Um script foi
preparado especialmente para executar esse procedimento e 0s proximos que estardo

descritos a sequir.

VD = 10°714B)/10 (3.2)
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Posteriormente, as imagens foram processadas pela técnica de filtragem espacial do
tipo passa-baixa para reduzir o efeito speckle, um tipo de ruido multiplicativo e aleatorio
que é inerente ao processo de aquisicdo de imagens de radar. Segundo Dong et al. (2001),
os filtros devem manter aproximadamente a intensidade meédia do retroespalhamento das
imagens, poréem, devem reduzir a variancia e preservar bordas e textura. Nesse estudo,
foram considerados dois filtros diferentes, o filtro adaptativo Refined Lee e 0 Quegan &
Yu. O primeiro seleciona os pixels vizinhos com caracteristicas de espalhamento similar
(LEE et al., 2006), enquanto o ultimo € um filtro linear, adequado quando existe uma
sequéncia temporal de imagens (QUEGAN & YU, 2001). Exemplos de aplizacGes desses
dois filtros podem ser encontrados em Vasile et al. (2010) e Bejima et al. (2014) para o
filtro Refined Lee, e em Engdahl & Hyyppa (2003) e Bouvet et al. (2009) para o filtro
Quegan & Yu.

3.3.4. Deteccdo de mudancas usando o Google Earth Engine

Os poligonos de desmatamento detectados com base nas imagens do Landsat-8
foram inseridos na plataforma Google Earth Engine para que os valores digitais médios e
valores de retroespalhamento em cada poligono de desmatamento pudessem ser extraidos.
Apds essa etapa, foi realizada uma diviséo entre as imagens de 2017 (T,) pelas imagens de
2016 (Ty) das polarizagdes VV e VH, sem filtragem e processadas pelos filtros Refined Lee
e Quegan & Yu. Esse produto retorna uma imagem que ressalta as mudancgas ocorridas
conforme as oscilagdes de intensidade do retroespalhamento. A escolha desse método se
justifica por ser a operacdo base da ferramenta Change Detection do software SNAP para
deteccdo de mudancas nas imagens Sentinel-1.

Em seguida, as imagens foram reconvertidas para retroespalnamento, conforme a
Eqg. 3.3, para permitir a extracdo de valores de retroespalhamento de To e T; para as
polarizacGes VV e VH, sem filtragem e processadas com os filtros Refined Lee e Quegan &
Yu. Na sequéncia, os valores da razdo T1/TO e os valores de retroespalhamento de TO e T1
foram analisados por meio de graficos boxplot para embasar a escolha de trés limiares de

desmatamento. Para isso, foi também inserido no script a méascara de uso antropico
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atualizada para o ano de 2016, de forma que a deteccdo fosse realizada somente nas areas

com cobertura vegetal natural.

° (dB) = 10 log (VD) (3.3)

Os trés limiares correspondem aos limites superior, intermediario e inferior dos
valores digitais minimo e méximo mostrados pelos gréficos boxplot. Esses limiares sdo
inseridos no script desenvolvido na plataforma do Google Earth Engine com o intuito de
exportar um arquivo raster no formato TIFF contendo esses valores de indicativo de
desmatamento. Em seguida o arquivo foi convertido para o formato vetorial, a area dos
poligonos foi calculada e as feicbes menores que 2 hectares foram excluidas da anélise.
Essa limpeza se fez necesséaria devido a caracteristica granulosa das imagens de radar que
geraram varios poligonos resultantes desse ruido. Posteriormente, os poligonos detectados
segundo os limiares selecionados foram validados por meio de cruzamentos com os dados

Opticos de desmatamento e 0s erros de omissao e comissao foram contabilizados.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Deteccao visual de desmatamento com base em imagens do Landsat-8 OLI

Na Figura 4.1 é mostrada a localizacdo de 195 poligonos de desmatamento
identificados por meio de interpretacdo visual de imagens Landsat-8 OLI de 2016 e 2017.
Todos os poligonos foram localizados nos municipios de Angical (32 poligonos), Barreiras
(82 poligonos), Catolandia (7 poligonos), Luis Eduardo Magalhé&es (28 poligonos), Riachéo
das Neves (24 poligonos) e S&o Desidério (22 poligonos).

A Figura 4.2 mostra um exemplo de identificacdo de uma &rea desmatada em
composi¢do colorida RGB das bandas 6, 5 e 4 do satélite Landsat-8 no municipio de
Barreiras e as imagens correspondentes do Sentinel-1A nas polarizagdes VV e VH.
Percebe-se que a area desmatada aparece com uma tonalidade de cinza mais escura nas
imagens do Sentinel-1A, em ambas as polarizag¢6es. Isso ocorre porque, com a remogéo de
arvores e arbustos, elimina-se a presenca de dispersores que retroespalham os pulsos de

radar emitidos pelos sensores imageadores. Consequentemente, a maioria das areas
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desmatadas no Cerrado aparece com tonalidades de cinza escuras. Exce¢do a essa regra é
quando ocorre um evento de chuva proximo a passagem do satélite de radar, pois o
aumento na umidade de solos aumenta o retroespalhamento da radiacdo incidente
(MENESES & ALMEIDA, 2012) ou quando a passagem do satélite € bem proxima do
desmatamento, de tal modo que troncos e galhos ainda estdo presentes no terreno,
aumentando a rugosidade do terreno (ALMEIDA FILHO et al., 2007).
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Figura 4.1 Localizacdo dos poligonos de desmatamento identificados com base na
interpretacdo visual de imagens Landsat-8 OLI de 2016 e 2017.

4.2 Validacdo da deteccgéo visual de desmatamento com base em imagens do Landsat-8
oLl

Devido as limitagdes de custos e tempo, foi possivel visitar 49 pontos no campo
(Figura 4.3), dos quais 36 pontos foram confirmados como sendo desmatamento recente
devido a presenca de troncos e galhos no chdo, espalhados ou enleirados, solo recém-

revolvido, resquicios de queima e correntes utilizadas para o desmate em algumas &reas.
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Também foi observada a presenca de vegetacdo nativa nas areas ao redor dos
desmatamentos. Os outros pontos ndo puderam ter o desmatamento confirmado visto que as
mudancas detectadas nas imagens de satélites ja eram relativamente antigas, e essas areas ja
apresentavam presenca de culturas agricolas ou pastagens cultivadas. A Figura 4.4 mostra

algumas &reas visitadas em campo que confirmaram atividade recente de desmatamento.

Figura 4.2 Composicdo colorida RGB das bandas 6, 5 e 4 do satélite Landsat-8 de 02
de outubro de 2016 e 21 de outubro de 2017 (antes e depois do desmatamento) no
municipio de Barreiras em (a) e (d) e as imagens correspondentes do satélite Sentinel-
1A obtidas em 03 de outubro de 2016 e 10 de novembro de 2017 na polarizagdo VV
em (b) e (e) e na polarizacdo VH, em (c) e (f).
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Figura 4.3 Mapa dos pontos visitados em campo na area de estudo.

Os poligonos cujo desmate havia ocorrido entre julho e outubro de 2017, segundo
observacgdes nas imagens Landsat-8, apresentaram, de forma geral, resquicios de vegetacdo
como galhos, troncos e folhas, queimados ou ndo. Todavia, também foram encontrados
restos de biomassa vegetal em poligonos em que a época do desmatamento era mais antiga,
esses casos ocorreram em locais que a area do desmatamento era menor, o que indica que o
padréo de limpeza do terreno pode estar associado com o tamanho da propriedade. Grandes
proprietarios rurais, por causa da maior disponilibidade de recursos, possuem uma dinamica
de desmatamento mais rapida que 0s pequenos proprietarios. As grandes areas desmatadas
estiveram localizadas principalmente nos municipios de Barreiras e Luis Eduardo

Magalhaes, e as pequenas areas nos municipios de Riachdo das Neves e Angical.
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Ponto 02 (municipio: Barreiras;latitude: - Ponto 37 (municipio: Sdo Desidério; latitude: -
12,01125°%longitude: -45,42768°) 12,48891°; longitude: -44,88680°)

Ponto 22 (unicipio: Angical; latitude: - Ponto 23 (municipio: Angical; latitude: -
11,91087°; longitude: -44,66284°) 11,93073°; longitude: -44,71570°)

Figura 4.4 Areas validadas em campo apresentando varios estagios de desmatamento.

4.3 Relagao entre coeficientes de retroespalhamento (¢°) provenientes de areas

naturais e desmatadas

Na Tabela 4.1, sdo mostrados os valores médios de retroespalhamento (c°) dos dois
periodos analisados, outubro de 2016 (data To) e outubro de 2017 (data T;), e os valores da
imagem de divisdo entre Ty e Ty das areas desmatadas e das areas de controle selecionadas
(&reas naturais que ndo foram observadas mudancas na cobertura) para as duas polarizacdes
(VH e VV) e trés tratamentos: sem aplicacdo de filtro, aplicacdo do filtro Refined Lee e

aplicacdo do filtro temporal Quegan & Yu.
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Sem Filtro
Polarizacado VH Polarizagdo VV
Data Data x Data Data x
Cobertura T,* T % Razdo  Cobertura T % T Razéo
Desmatamento -14.902 -18.917 0.516 Desmatamento -9.429  -12.201 0.627
Areassem 15103 15064 1086  OSSeM 9479 9619 1.030
mudanca mudanca
Filtro Lee
Polarizacdo VH Polarizacdo VV
Data Data « Data Data x
Cobertura Ty* T xx Razdo  Cobertura Ty* T xx Razéo
Desmatamento -14.838 -18.597  0.514 Desmatamento -9.374  -11.990 0.620
ATEaSSEM 15037 14952 1052  Areassem 9405 9511  1.001
mudanca mudanca
Filtro Quegan & Yu
Polarizacado VH Polarizagdo VV
Data Data « Data Data <
Cobertura Ty* T Razéo Cobertura Ty* T Razéo
Desmatamento -15.323 -18.351 0.565 Desmatamento -9.771  -11.967 0.653
AreasSem - 15574 15189 1035 AVOISSEM g5 9742 0.901
mudanca mudanca

Tabela 4.1 Valores médios de retrospalhamento das areas desmatadas e das areas sem mudanga na cobertura vegetal para as duas
polarizacdes, e em cada filtro.
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Analisando os coeficientes médios de retroespalhamento (o), é possivel constatar
que entre a data Tp e a data Ty, ha uma queda desses valores para as areas desmatadas
enquanto que nas areas de controle, o valor manteve-se estavel, sem grandes oscila¢fes. Os
valores da razdo também sdo distintos entre as duas classes, sendo a média para as areas
desmatadas 0,5 na polarizacdo VH e 0,6 na polarizacdo VV, enquanto para as areas sem
mudanca a média para a polarizacdo VH e VV ¢é de aproximadamente 1,0.

Na Figura 4.5 sdo mostrados os diagramas de dispersdo entre coeficientes de
espalhamento (c°) provenientes de poligonos de desmatamento identificados nas imagens
Landsat-8 e de poligonos provenientes de remanescentes de Cerrado na polarizacédo VV,
sem filtragem espacial e com filtros Lee e Quegan & Yu para os anos de 2016 e 2017.
Praticamente todos os poligonos analisados apresentaram decréscimo nos valores de c°
apos o evento de desmatamento, passando, grosso modo, de -14 dB a -7 dB (natural) para -
20 dB a -8 dB (desmatado). A aplicacdo dos filtros Lee e Quegan & Yu ndo mostraram
mudangas significativas em relagdo aos valores de retroespalhamento sem filtragem
espacial.

Na Figura 4.6 sdo mostradas as relacdes entre os coeficientes de retroespalhamento
(dB) relativos a poligonos de desmatamento identificados com base nas imagens Landsat-8
e poligonos de vegetacdo natural (controle) de Cerrado para os anos de 2016 e 2017,
polarizacdo VH, sem filtragem espacial (a) e com filtros Lee (b) e Quegan & Yu (c).
Percebe-se novamente a queda nos valores de ¢° ap6s o evento de desmatamento, variando
de -22 dB a -13 dB (2016) para -29 dB a -13 dB (2017) nessa polarizagdo. Os realces por
meio de filtros Lee e Quegan & Yu também ndo mostraram mudangas perceptiveis nas
referidas relacdes.

Na Figura 4.7, sdo mostradas as relagcdes entre a divisdo 2017/2016 obtida para a
polarizacdo VV e VH, relativos a poligonos de desmatamento identificados nas imagens
Landsat-8 e a poligonos de vegetacdo natural (controle) de Cerrado, sem filtragem (a), com
filtro Refined Lee (b) e com filtro Quegan & Yu (c). Observa-se uma nitida separacéo entre
os poligonos desmatados e os naturais em ambas as polarizagdes e independentemente da
aplicacdo ou ndo de filtros espaciais. Portanto, a técnica de divisdo 2017/2016 utilizada
nesse estudo demonstra uma elevada capacidade para discriminar areas desmatadas com

base nas imagens do Sentinel-1A.
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Figura 4.5 Relacéo entre coeficientes de retroespalhamento (dB) provenientes de poligonos
de desmatamento identificadas em imagens Landsat-8 e areas naturais (controle) em 2016 e

em 2017 na polarizagdo VV, sem filtragem espacial (a), com filtro Refined Lee (b) e com
filtro Quegan & Yu (c).
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Figura 4.6 Relacédo entre coeficientes de retroespalhamento (dB) provenientes de poligonos
de desmatamento identificadas em imagens Landsat-8 e areas naturais (controle) em 2016 e
em 2017 na polarizacdo VH, sem filtragem espacial (a), com filtro Refined Lee (b) e com

filtro Quegan & Yu (c).
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Figura 4.7 Relagdo entre os valores digitais obtidos da divisdo 2017/2016 nas polariza¢fes
VV e VH para os poligonos de desmatamento identificados nas imagens Landsat-8 e 0s
poligonos de vegetacdo natural (controle) do Cerrado sem filtragem espacial (a), com filtro
Refined Lee (b) e com filtro Quegan & Yu (c).

4.4 Definicédo de limiares de desmatamento

Para visualizar melhor a distribuicdo geral dos dados da diferenca entre o periodo
inicial e final analisado para as duas classes, foram feitos graficos boxplot representando os
quartis de cada conjunto de dado. Ao analisar a distribuicdo dos dados referentes ao
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desmatamento em comparag¢do com as areas naturais que ndo apresentaram mudancas no
periodo analisado, observa-se novamente que existe uma nitida separacdo entre as duas
classes. Na polarizagdo VV (Figura 4.8), existe uma sobreposi¢do de valores maximos de
desmatamento com valores minimos de areas sem mudanca entre 0,8 e 0,9, no entanto, ao
considerar a média de 0,6 para esse conjunto de dados, é possivel considerar um limiar de

corte abaixo de 0,8.
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Figura 4.8 Boxplot da polarizagdo VV,

08 representando a distribuicdo em quartis dos
So6 | dados da razdo 2017/2016 dos valores
2 digitais dos poligonos de desmatamento e das
04 r areas naturais (controle) de Cerrado, sem
02 t filtragem (a), com filtro Refined Lee (b) e

com filtro Quegan & Yu (c).

Desmatamento Areas sem Mudanca

(9

Na polarizacdo VH, observa-se que os valores da razdo (2017/2016) sdo um pouco
menores, mas observa-se também, como na polarizagcdo VV, que existe uma separacao
entre a classe de desmatamento em comparacao a classe de areas naturais (Figura 4.9). A
maior parte dos dados para a classe de desmatamento, do 3° quartil para baixo, apresentam
valores abaixo de 0,8, e para a classe de areas naturais, observa-se que 0s dados acima do
1° quartil estdo acima de 0,9. Entre 0,8 e 0,9, também existe uma sobreposi¢do de valores
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méaximos de desmatamento com valores minimos de &reas sem mudanca, no entanto, ao
considerar a média de 0,5 para esse conjunto de dados, é possivel considerar um limiar de

corte abaixo de 0,8 nessa polarizacao.
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Figura 4.9 Boxplot da polarizacdo VH,
- representando a distribuicdo em quartis dos
dados da razdo 2017/2016 dos valores
digitais dos poligonos de desmatamento e
das areas naturais (controle) de Cerrado,
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Considerando os dados apresentados, foram escolhidos trés limiares de corte para
deteccdo de desmatamento na &rea de estudo para cada polarizagdo. Os limiares de corte
maximo propostos possuem valores acima das médias apresentadas de modo a reduzir as
possiveis omissdes na detec¢do, mas também foi analisada a capacidade de deteccdo de
desmatamento nas imagens do Sentinel-1A utilizando limiares abaixo desse valor de corte
méaximo. Foram escolhidos os seguintes limiares de corte para deteccdo de desmatamento
na area de estudo para cada polarizacdo: 0,6; 0,7 e 0,8 para a polarizacdo VV; e 0,6; 0,7 e

0,76 para a polarizacdo VH.
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Apo6s a aplicacdo do limiar de corte, os poligonos da detecgdo automatica do
Sentinel-1A foram analisados em comparacdo com os poligonos de desmatamentos

vetorizados anteriormente com base nas imagens oOpticas do Landsat-8, conforme ilustrado

na Figura 4.10.

< . ) | . - “:{ » . ':- 3 £
l‘ 3 ‘ Wty iy
Filtro Quegan & Yu, I|m|ar Filtro Quegan & Yu, limiar Filtro Quegan & Yu, limiar
de corte = 0,8 de corte = 0,7 de corte = 0,6

F|Itro Reflned Lee, Ilmlar de F|Itro Reflned Lee, I|m|ar de Sem flltro I|m|ar de C(-).I’t:é =
corte =0,7 corte=0,6 0,6

Figura 4.10 Comparacdo visual dos dados de desmatamento detectados automaticamente
nas imagens Sentinel-1A em azul, com trés limiares diferentes (0,8; 0,7; e 0,6) com relagéo
aos dados Opticos vetorizados nas imagens Landsat-8, em vermelho, na polarizacéo VV.

Para a polarizacdo VV, foi possivel observar nas figuras acima que a area
desmatada foi detectada utilizando os trés limiares, nos dados sem filtragem, e nos dois
filtros aplicados (Quega & Yu e Refined Lee). Os poligonos gerados a partir dos dados com
o filtro Quegan & Yu apresentaram geometria mais definida, com pouca influéncia do ruido
speckle. Quanto maior o limiar para esse filtro, maior foi a &rea detectada. Os poligonos
gerados a partir dos dados sem filtragem espacial e com o filtro Refined Lee apresentaram
maior influéncia do ruido speckle na sua geometria, além de detectarem uma menor area.

Para 0 exemplo em questdo, as areas de desmatamento detectadas com os limiares de corte
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acima de 0,60 ndo apresentaram diferenga dos poligonos detectados com o limiar de corte
abaixo de 0,60, tanto para o filtro Refined Lee, quanto para os dados sem filtragem.

) B . BN - ‘, i
Filtro Quegan&Yu, limiar de Filtro Refined Lee, limiar de Dados sem filtro, limiar de
corte = 0,6 corte = 0,6 corte = 0,6

Figura 4.11 Comparacdo dos dados de desmatamento detectados automaticamente nas
imagens Sentinel-1A em azul, com trés limiares diferentes (0,76; 0,7; e 0,6) com relagdo
aos dados opticos vetorizados nas imagens Landsat-8, em vermelho, na polarizagédo VH.

Para a polarizacdo VH, as areas desmatadas também foram detectadas nos dados
sem filtragem, e nos dois filtros aplicados. Ndo houve diferenca entre os poligonos
detectados com o limiar de 0,60 e com os limiares maiores (0,76 e 0,70). Dessa forma,
optou-se por ilustrar os poligonos detectados com o menor limiar. De mesmo modo que na
polarizacdo VV, os poligonos gerados a partir dos dados com o Filtro Quegan & Yu
apresentaram geometria mais definida, com pouca influéncia do ruido speckle. Os
poligonos gerados a partir dos dados sem filtragem espacial e com o filtro Refined Lee
apresentaram maior influéncia do ruido speckle na sua geometria. Ao comparar as duas
polarizacdes, a polarizacdo VH apresentou maior area de deteccdo e uma qualidade maior
no formato geométrico dos poligonos. Durante a validacdo, observou-se que areas onde
houve ocorréncia de queimadas também foram detectadas. Por isso, optou-se por analisar se
houve separacdo dos valores de diferenca entre a classe de desmatamento e de queimadas
antes de dar continuidade a validag&o e célculo de acurécia.

Ao analisar os boxplots comparando a capacidade de discriminagdo entre areas
desmatadas e areas queimadas (Figura 4.12), observou-se que ndo houve separacao entre as
duas classes, independentemente da polarizacdo ou aplicacao de filtros. Na polarizacdo VH,
0s dados de queimada apresentaram valores um pouco maiores, variando entre 0,45 a 0,72,
do primeiro ao terceiro quartil (50% dos dados), enquanto que os dados de desmatamento
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apresentaram variagoes similares, sendo de 0,47 a 0,77 para os dados de desmatamento e de

0,48 a 0,73 para os dados de queimada, do primeiro ao terceiro quartil.
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Figura 4.12 Boxplot representando a distribuicdo em quartis dos dados relativos a razdo 2017/2016
para as classes de desmatamento e queimadas na polarizacdo VV, sem filtragem (a), com filtro
Refined Lee (b) e filtro Quegan & Yu (c) e na polarizacdo VH, sem filtragem (d), com filtro
Refined Lee (f) e filtro Quegan & Yu (g).

Como néo foi possivel discriminar entre desmatamento e queimada, os poligonos

detectados de queimada foram considerados na analise de acuracia considerando agora nao

mais a deteccdo de desmatamento de forma isolada, mas sim o potencial do uso das

imagens Sentinel-1A para detec¢do de mudanca.
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4.5 Acuracia da deteccdo automatica de desmatamento

Os resultado das méascaras de mudancas geradas no Google Earth Engine utilizando
a polarizacdo VH das imagens do Sentinel-1A obtiveram resultados distintos para os trés
tratamentos, principalmente no que se refere ao filtro temporal em comparagéo ao filtro
Refined Lee e as imagens sem filtro. Observa-se, na Tabela 4.2, que quanto menor o limiar
de corte maior foi a acuracia e o erro de omissdo. Contudo, 0 melhor resultado consistiu
abaixo do limiar de 0,60 para o filtro Refined Lee, que ndo teve um aumento consideravel

no erro de omisséo do limiar 0,70 para o limiar 0,60.

Tabela 4.2 Erro global calculado para os dados de deteccdo automatica do Sentinel-1A
validados com base nos dados dpticos de desmatamento nas imagens Landsat-8, para a
polarizacdo VV, e para os dados sem filtro e com o filtro Refined Lee e Quegan & Yu, em
cada limiar de corte aplicado.

Polarizagdo VV

Limiares de corte aplicados

0,80 0,70 0,60

Yol 0, - -
Sem filtragem Acurécia (@) ) 91,80
Erro de omisséo (%) - - 52,88

Yol 0,

Filtro Refined Lee Acuracia (@) ) 77,53 87,96 92,77
Erro de omissao (%) 53,22 53,22 54,24
Filtro Quegan & Acurécia (%) 15,22 66,67 86,43
Yu Erro de omissao (%) 21,69 35,93 54,24

Para a validagdo dos poligonos de deteccdo de mudanca e célculo da acurécia foi
considerada a incidéncia da ocorréncia, mesmo que a area detectada nas mascaras ndo
abrangesse todo o poligono vetorizado nas imagens oéticas do Landsat-8. Dessa forma,
apesar da maior acuracia para os tratamentos das imagens sem filtro e com aplicacdo do
filtro Refined Lee, esses dois tratamentos ndo conseguiram detectar os poligonos de
desmatamento inteiramente, somente parte deles. Por outro lado, os poligonos detectados
utilizando o filtro temporal tiveram melhores resultados considerando a area total dos
desmatamentos, como também das areas de fogo.

Os resultados dos valores de acurécia para a polarizagdo VV foram de modo geral,
menores que na polarizacdo VH (Tabela 4.3). Somente para os limiares 0,70 e 0,60 do filtro
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Quegan & Yu, os valores de acurdcia foram maiores, por outro lado, a taxa de omissdo
também aumentou nessa polarizacdo para esse filtro, como também para os outros dois
tratamentos. Foi possivel observar, nas duas polarizagdes, que quanto menor o limiar de
corte maior é a acuracia, e maior também € o erro de omissdo. Contudo, o melhor resultado
consistiu abaixo do limiar de 0,60 para o filtro Refined Lee, que ndo teve um aumento
consideravel no erro de omissao do limiar 0,70 para o limiar 0,60.

Tabela 4.3 Erro global calculado para os dados de deteccdo automatica do Sentinel-1A
validados com base nos dados dpticos de desmatamento nas imagens Landsat-8, para a
polarizacdo VH, e para os dados sem filtro e com o filtro Refined Lee e Quegan & Yu, em
cada limiar de corte aplicado.

Polarizagdo VH

Limiares de corte aplicados

0,76 0,70 0,60
PRI - -
Sem filtragem Acuracia (%) 93,08
Erro de Omisséo (%) - - 38,64
10 -
Filtro Refined Lee Acuracia (/‘_’) ) 91,26 95,02
Erro de Omisséo (%) - 38,31 38,64
acia (9
Filtro Quegan & Yu Acuracia (/‘_’) i 38,31 56,14 86,21
Erro de Omisséo (%) 18,98 22,71 37,97

Segundo Aboud Neta et al. (2010), os erros de inclusdo podem acontecer devido ao
acumulo hidrico no solo alguns dias antes do imageamento do radar. No entanto, ao
analisar os dados de precipitacdo do INMET da estacdo metereoldgica de Barreiras
observou-se que ndo houve registro de chuva nos dias anteriores ao imageamento. Ainda
segundo Aboud Neta et al. (2010), os casos do erro de omissdo podem ser, em parte, por
causa de vestigios de restos de biomassa no solo, também reportado por Almeida Filho et
al. (2007) nos casos de desmatamentos recentes. Ao analisar 0s casos de omisséo por
periodo de ocorréncia nas imagens Landsat-8, observou-se que esses poligonos néo
possuem um padrdo relacionado a data de desmate. Entretanto, ndo esta descartada a
hipdtese da influéncia da biomassa no comportamento do retorno do sinal emitido pelo
sensor, visto que a dindmica de desmatamento (desmate, queima, limpeza de terreno)

encontrada nos poligonos visitados em campo, além da velocidade dessa dindmica, ndo
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estava relacionada com o tempo que havia ocorrido o desmatamento, mas talvez, aos

recursos financeiros do proprietario do terreno.

5. CONSIDERACOES FINAIS

De posse dos resultados obtidos, pode-se concluir que o objetivo primordial do
trabalho de deteccdo de deteccdo de desmatamento, ou mudancas de cobertura, utilizando
dados de radar no Cerrado com os dados do Sentinel-1A, banda C, foi alcancado.
Considerando a influéncia da cobertura de nuvens nos dados Opticos, constatou-se que 0
uso de radar no monitoramento de desmatamento ¢ uma “ferramenta” importante de auxilio
as imagens Opticas na aquisicdo de informagdes, visto que a ocorréncia de erros de
comissdo e omissdo limitam o uso do radar de forma independente, sendo necessario dados
adicionais para analise das detec¢Ges encontradas.

Os filtros aplicados mostraram desempenhos distintos e influenciaram diretamente
na deteccdo devido sua implicacdo na resolucgéo espacial da imagem. O filtro Quegan & Yu
ndo apresentou bom desempenho na deteccdo de mudancas nos dados do Sentinel-1A
devido a elevada porcentagem de erros de inclusdo. Ja o filtro Refined Lee apresentou um
bom desempenho, superior aos dados sem filtragem espacial (de acordo com o erro global),
em comparagdo com as detec¢des realizadas nas imagens 6pticas do Landsat-8 OLI.

Evidenciou-se que, em geral, ndo ha perda significativa de informacdo ao comparar
as duas polarizagdes, no entanto a polarizacdo VH mostrou resultados superiores na
deteccdo de desmatamento em comparacgdo com a polarizagdo VV.

A plataforma Google Earth Engine mostrou ser eficaz na aquisicdo, pré-
processamento e processamento de dados de sensoriamento remoto por radar.
Considerando que esses dados sdo robustos e que exigem uma grande capacidade de
processamento, a realizacdo desse trabalho tornou-se viavel em uma plataforma de
processamento em nuvem.

A grande dificuldade encontrada neste estudo foi a utilizagdo de uma plataforma
nova de processamento de dados de sensoriamento remoto, que ainda esta em evolugéo e

necessita de conhecimentos prévios de linguagem de programacdo para a execucdo de
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scripts e algoritmos. No entanto, a escolha do uso do Google Earth Engine tornou répido e
agil os processamentos dos dados de radar que costumam ser bastante lentos.

Além disso, existe uma caréncia de estudos envolvendo o uso de imagens de radar
para monitoramento do Cerrado, dificultando a comparagdo dos resultados desse estudo
com outros dados padrdes. Ha de se considerar que as imagens do satélite Sentinel-1A séo
disponibilizadas gratuitamente desde meados de 2015, algo inédito para sensores orbitais de
radar. Dessa forma, estudos envolvendo monitoramento de desmatamento, como também o
uso e cobertura da terra com esses dados, tendem a ampliar.

Recomenda-se, portanto, a continuidade desse estudo inicial, investigando outras
formas de uso desses dados para deteccdo de desmatamento no Cerrado, bem como sua
aplicacdo em todo bioma, indicando o nivel de confiabilidade dele e a eficacia da
metodologia empregada. Recomenda-se ainda o uso integrado de imagens obtidas por
sensores de radares com imagens Opticas, como os satélites Landsat e Sentinel-2, ambos
disponibilizados gratuitamente na internet. O uso combinado ou complementar de imagens
Opticas, ou produtos provenientes desses dados, podem auxiliar na distin¢do entre

desmatamento e fogo, minimizando erros ocasionados por ruidos.
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APENDICE 1. Script desenvolvido no Google Earth Engine

Il Script para filtragem e detec¢do de mudancas sobre imagens Sentinel-1

var di='2016-10-15'
var df="2017-10-21'

var d1="2016-10-12'
var d2="2016-10-28'
var d3="2017-10-15'
var d4='2017-10-21'

var orbita=126
var colecaoSentinel\VH=colecaoSentinel
filterMetadata(‘relativeOrbitNumber_start','equals’,orbita) //evita sobreposic6es
filterBounds(AOI)
filterDate(di,df)
.select(1) // Selecdo de banda 0=VV 1=VH
var
colecaoSentinelVH_f=QueganY uFilter(colecaoSentinel VH.map(toNatural),5).map(toDB)

var colecaoFiltradaVH1=colecaoSentinelVH.filterDate(d1,d2)

var colecaoFiltradaVH2=colecaoSentinel VH.filterDate(d3,d4)

var colecaoFiltradaVH1_f=colecaoSentinelVH_f filterDate(d1,d2)
var colecaoFiltradaVH2_f=colecaoSentinelVH_f filterDate(d3,d4)
print (colecaoFiltradaVH1)

print (colecaoFiltradaVH2)

var colecaoFiltradaVH1_media=colecaoFiltradaVH1.map(toNatural)

var colecaoFiltradaVH2_media=colecaoFiltradaVH2.map(toNatural)

var colecaoFiltradaVH1_media_lee=RefinedLee(colecaoFiltradaVVH1.map(toNatural))
var colecaoFiltradaVH2_media_lee=RefinedLee(colecaoFiltrada\VVH2.map(toNatural))
var colecaoFiltradaVH1_media_f=colecaoFiltradaVH1_f.map(toNatural)

var colecaoFiltradaVH2_media_f=colecaoFiltradaVH2_f.map(toNatural)

var ratio=colecaoFiltradaVH2_media.divide(colecaoFiltradaVH1_media)
var ratio_lee=colecaoFiltradaVH2_media_lee.divide(colecaoFiltradaVH1_media_lee)
var ratio_f=colecaoFiltradaVH2_media_f.divide(colecaoFiltradaVH1 media_f)

var

stack=ee.Image(toDB(colecaoFiltradaVH1_media)).addBands(ee.Image(toDB(colecaoFiltr
adaVH2_media))).addBands(ratio)
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var
stack_lee=ee.Image(toDB(colecaoFiltradaVH1_media_lee)).addBands(ee.Image(toDB(cole
caoFiltradaVH2_media_lee))).addBands(ratio_lee)

var
stack_f=ee.Image(toDB(colecaoFiltradaVH1 _media_f)).addBands(ee.Image(toDB(colecao
FiltradaVH2_media_f))).addBands(ratio_f)

stack=stack.select([0,1,2],['media_p1','media_p2','ratio"])

print (stack)

Map.addLayer(stack,{min:[-20,-20,0],max:[-4,-4,32]},'composicao’)

Map.addLayer(stack lee,{min:[-20,-20,0],max:[-4,-4,32]},'composicao filtrada com lee")

Map.addLayer(stack_f,{min:[-20,-20,0],max:[-4,-4,32]},'composicao filtrada com
QueganYu’")

var valor_medio_CRs=stack.reduceRegions(CRs,ee.Reducer.mean(),20)
print (valor_medio_CRs)

Export.table.toDrive({

collection: valor_medio_CRs,

description: 'media_extraida_sem_filtro’,

fileFormat: 'CSV'

i

var valor_medio_CRs_lee=stack_lee.reduceRegions(CRs,ee.Reducer.mean(),20)
print (valor_medio_CRs_lee)

Export.table.toDrive({

collection: valor_medio_CRs_lee,

description: 'media_extraida_com_filtro_lee’,

fileFormat: 'CSV'

i

var valor_medio_CRs_f=stack_f.reduceRegions(CRs,ee.Reducer.mean(),20)
print (valor_medio_CRs_f)

Export.table.toDrive({

collection: valor_medio_CRs_f,

description: 'media_extraida_com_filtro_temporal’,

fileFormat: 'CSV'

hok

Map.addLayer(AOIl,{},’AOI")
Map.addLayer(CRs,{},'CRSs")

var ratio_f_masked=ratio_f.updateMask(ratio_f.1t(0.6)).clip(AreasNaturais)
Map.addLayer(ratio_f_masked)

var ratio_masked=ratio.updateMask(ratio.lt(0.6)).clip(AreasNaturais)

var ratio_lee_masked=ratio_lee.updateMask(ratio_lee.lt(0.6)).clip(AreasNaturais)

65



Export.image.toDrive({

image: colecaoFiltradaVH1_media_f.clip(AOl),
description: 'colecaoFiltradaVH1_media_f',
scale: 20,

region: AOI

b

Export.image.toDrive({

image: ratio_f.clip(AQl),

description: 'ratio_f,

scale: 20,

region: AOI

b

Export.image.toDrive({

image: colecaoFiltradaVH2_media_f.clip(AOl),
description: 'colecaoFiltradaVH2_media_f',
scale: 20,

region: AOI

b

Map.addLayer(Antropico,{},’Antropico 2016")

Export.image.toDrive({

image: ratio_f_masked.clip(AOl),
description: 'ChangeMask_f t',
scale: 20,

region: AOI

b

Export.image.toDrive({

image: ratio_masked.clip(AOl),
description: 'ChangeMask’,
scale: 20,

region: AOI

b

Export.image.toDrive({

image: ratio_lee_masked.clip(AOl),
description: 'ChangeMask_lee’,
scale: 20,

region: AOI

b

var valor_medio_N_CRs=stack.reduceRegions(NovosCRs,ee.Reducer.mean(),20)
print (valor_medio_N_CRs)

Export.table.toDrive({

collection: valor_medio_ N_CRs,



description: 'N_CRs_media_extraida_sem_filtro’,
fileFormat: 'CSV'

H

var valor_medio_fogo=stack.reduceRegions(Fogo,ee.Reducer.mean(),20)
print (valor_medio_fogo)

Export.table.toDrive({

collection: valor_medio_fogo ,

description: 'Fogo_media_extraida_sem_filtro’,

fileFormat: 'CSV'

b

var valor_medio_N_CRs_lee=stack _lee.reduceRegions(NovosCRs,ee.Reducer.mean(),20)
print (valor_medio_N_CRs)

Export.table.toDrive({

collection: valor_medio_N_CRs,

description: 'N_CRs_media_extraida_com_filtro_lee’,

fileFormat: 'CSV'

hok

var valor_medio_fogo_lee=stack lee.reduceRegions(Fogo,ee.Reducer.mean(),20)
print (valor_medio_fogo_lee)

Export.table.toDrive({

collection: valor_medio_fogo_lee,

description: 'Fogo_media_extraida_com_filtro_lee’,

fileFormat: 'CSV'

b

var valor_medio_N_CRs_f=stack f.reduceRegions(NovosCRs,ee.Reducer.mean(),20)
print (valor_medio_N_CRs_f)

Export.table.toDrive({

collection: valor_medio N_CRs f,

description: 'N_CRs_media_extraida_com_filtro_temporal’,

fileFormat: 'CSV'

hok

var valor_medio_fogo_f=stack f.reduceRegions(Fogo,ee.Reducer.mean(),20)
print (valor_medio_fogo_f)

Export.table.toDrive({

collection: valor_medio_fogo_f,

description: 'Fogo_media_extraida_com_filtro_temporal’,

fileFormat: 'CSV'

}ok
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function toDB(img) {

return
ee.lImage(img).log10().multiply(10.0).copyProperties(img,['system:time_start','sliceNumber
D:

}

function toNatural(img) {

return
ee.lImage(10.0).pow(img.select(0).divide(10.0)).copyProperties(img,['system:time_start','sli
ceNumber');

}

function toGamma0(img) {

return
img.select(0).subtract(img.select(1).multiply(Math.P1/180.0).cos().log10().multiply(10.0));

function computeENLS1(S1img,AQI){

Slimg=ee.Image(S1limg)

Slimg=Slimg.select([0],['band])

var mean=ee.Number(S1img.reduceRegion(ee.Reducer.mean(),A0Ol,20).get('band’))
var std=ee.Number(S1limg.reduceRegion(ee.Reducer.stdDev(),A0l,20).get('band"))
return (mean.divide(std)).pow(2)

¥

function QueganYuFilter(imgCol,N){

var boxcar = ee.Kernel.square({radius: N, units: 'pixels’, normalize: false});

var imgColMedian = imgCol.map(function(img){return img.convolve(boxcar)})

var correctionFactorCol=imgCol.map(function(img){return
img.divide(img.convolve(boxcar))})

var correctionFactor=correctionFactorCol.sum().divide(imgCol.size())

return imgColMedian.map(function(img){return
img.multiply(correctionFactor).copyProperties(img,['system:time_start','sliceNumber'])})

¥

function RefinedLee(img) {
var weights3 = ee.List.repeat(ee.List.repeat(1,3),3);
var kernel3 = ee.Kernel.fixed(3,3, weights3, 1, 1, false);

var mean3 = img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.mean(), kernel3);
var variance3 = img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.variance(), kernel3);

var sample_weights = ee.List([[0,0,0,0,0,0,0], [0,1,0,1,0,1,0],[0,0,0,0,0,0,0], [0,1,0,1,0,1,0],
[0,0,0,0,0,0,0], [0,1,0,1,0,1,0],[0,0,0,0,0,0,01]);

var sample_kernel = ee.Kernel.fixed(7,7, sample_weights, 3,3, false);
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var sample_mean = mean3.neighborhoodToBands(sample_kernel);
var sample_var = variance3.neighborhoodToBands(sample_kernel);

var gradients = sample_mean.select(1).subtract(sample_mean.select(7)).abs();
gradients =
gradients.addBands(sample_mean.select(6).subtract(sample_mean.select(2)).abs());
gradients =
gradients.addBands(sample_mean.select(3).subtract(sample_mean.select(5)).abs());
gradients =
gradients.addBands(sample_mean.select(0).subtract(sample_mean.select(8)).abs());

var max_gradient = gradients.reduce(ee.Reducer.max());
var gradmask = gradients.eq(max_gradient);
gradmask = gradmask.addBands(gradmask);

var directions =
sample_mean.select(1).subtract(sample_mean.select(4)).gt(sample_mean.select(4).subtract(
sample_mean.select(7))).multiply(1);

directions =
directions.addBands(sample_mean.select(6).subtract(sample_mean.select(4)).gt(sample_m
ean.select(4).subtract(sample_mean.select(2))).multiply(2));

directions =
directions.addBands(sample_mean.select(3).subtract(sample_mean.select(4)).gt(sample_m
ean.select(4).subtract(sample_mean.select(5))).multiply(3));

directions =
directions.addBands(sample_mean.select(0).subtract(sample_mean.select(4)).gt(sample_m
ean.select(4).subtract(sample_mean.select(8))).multiply(4));

directions = directions.addBands(directions.select(0).not().multiply(5));
directions = directions.addBands(directions.select(1).not().multiply(6));
directions = directions.addBands(directions.select(2).not().multiply(7));
directions = directions.addBands(directions.select(3).not().multiply(8));
directions = directions.updateMask(gradmask);

directions = directions.reduce(ee.Reducer.sum());

var sample_stats = sample_var.divide(sample_mean.multiply(sample_mean));

var sigmaV =
sample_stats.toArray().arraySort().arraySlice(0,0,5).arrayReduce(ee.Reducer.mean(), [0]);

var rect_weights =
ee.List.repeat(ee.List.repeat(0,7),3).cat(ee.List.repeat(ee.List.repeat(1,7),4));
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var diag_weights = ee.List([[1,0,0,0,0,0,0], [1,1,0,0,0,0,0], [1,1,1,0,0,0,0],
[1,1,1,1,0,0,0], [1,1,1,1,1,0,0], [1,1,1,1,1,1,0], [1,1,1,1,1,1,1]]);

var rect_kernel = ee.Kernel.fixed(7,7, rect_weights, 3, 3, false);
var diag_kernel = ee.Kernel.fixed(7,7, diag_weights, 3, 3, false);

var dir_mean = img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.mean(),
rect_kernel).updateMask(directions.eq(1));

var dir_var = img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.variance(),
rect_kernel).updateMask(directions.eq(1));

dir_mean = dir_mean.addBands(img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.mean(),
diag_kernel).updateMask(directions.eq(2)));

dir_var = dir_var.addBands(img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.variance(),
diag_kernel).updateMask(directions.eq(2)));

for (var i=1; i<4; i++) {

dir_mean = dir_mean.addBands(img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.mean(),
rect_kernel.rotate(i)).updateMask(directions.eq(2*i+1)));

dir_var = dir_var.addBands(img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.variance(),
rect_kernel.rotate(i)).updateMask(directions.eq(2*i+1)));

dir_mean = dir_mean.addBands(img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.mean(),
diag_kernel.rotate(i)).updateMask(directions.eq(2*i+2)));

dir_var = dir_var.addBands(img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.variance(),
diag_kernel.rotate(i)).updateMask(directions.eq(2*i+2)));

¥

dir_mean = dir_mean.reduce(ee.Reducer.sum());
dir_var = dir_var.reduce(ee.Reducer.sum());

var varX =
dir_var.subtract(dir_mean.multiply(dir_mean).multiply(sigmaV)).divide(sigmaV.add(1.0));

var b = varX.divide(dir_var);

var result = dir_mean.add(b.multiply(img.subtract(dir_mean)));
return(result.arrayFlatten([['sum']]));

¥
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APENDICE 2. Fotos dos pontos visitados em campo

Ponto 02 Ponto 03 Ponto 04
Municipio: Barreiras Municipio: Barreiras Municipio: Barreiras
Latitude: -12,01125 Latitude: -11,99898 Latitude: -11,98996

Longitude: -45,42884 Longitude: -45,42872

Longitude: -45,42768

Ponto 05 Ponto 09 Ponto 10
Municipio: Barreiras Municipio: Barreiras Municipio: Barreiras
Latitude: -11,98191 Latitude: -12,07944 Latitude: -12,08946
Longitude: -45,42981 Longitude: -45,32902 Longitude: -45,32955

. — >l

Pont 13

Ponto 11 Ponto 12

Barreiras Angical Angical
Latitude: -12,07039 Latitude: -12,01326 Latitude: -11,99966
Longitude: -44,72316 Longitude: -44,65862

Longitude: -45,29213
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onto 14 o Ponto 15 Ponto 16

Angical Angical Angical
Latitude: -11,91842 Latitude: -11,90169 Latitude: -11,89463
Longitude: -44,67375 Longitude: -44,67858 Longitude: -44,67089

Ponto 17 Ponto 8 Ponto 1

Municipio: Angical Municipio: Angical Municipio: Angical
Latitude: -11,89029 Latitude: -11,88132 Latitude: -11,88764
Longitude: -44,66972 Longitude: -44,67399 Longitude: -44,65755

ok

Ponto 20 Ponto 21 Ponto 22
Municipio: Angical Municipio: Angical Municipio: Angical
Latitude: -11,85632 Latitude: -11,91505 Latitude: -11,91087

Longitude: -44,64852 Longitude: -44,65449 Longitude: -44,66284
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Ponto 23 Ponto 24 Ponto 25

Municipio: Angical Municipio: Riachdo das Municipio: Riachdo das
Latitude: -11,93073 Neves Neves
Longitude: -44,71570 Latitude: -11,92827 Latitude: -11,88711
Longitude: -44,87724 Longitude: -44,85775

Ponto 28 Ponto 29 Ponto 30
Municipio: Riachdo das Municipio: Riachdo das Municipio: Riachdo das
Neves Neves Neves
Latitude: -11,85981 Latitude: -11,81575 Latitude: -11,81672
Longitude: -44,80196 Longitude: -44,83905 Longitude: -44,85186

'3

Ponto 31 Ponto 32 Ponto 33
Municipio: Riach&o das Municipio: So Desidério Municipio: Sdo Desidério
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Neves Latitude: -12,39922 Latitude: -12,40647
Latitude: -11,80295 Longitude: -44,89849 Longitude: -44,83146
Longitude: -44,88013

Ponto 36 Ponto 37
Municipio: Sdo Desidério Municipio: Séo Desidério Municipio: Séo Desidério
Latitude: -12,46630 Latitude: -12,47107 Latitude: -12,48891
Longitude: -44,90408 Longitude: -44,89649 Longitude: -44,88680

Ponto 40 Ponto 42 Ponto 43
Municipio: S8o Desidério Municipio: Luis Eduardo Municipio: Barreiras
Latitude: -12,49375 Magalhaes Latitude: -12,36998
Longitude: -45,06291 Latitude: -12,38922 Longitude: -45,61443
Longitude: -45,81569
-

74



Ponto 44 Ponto 45 Ponto 46

Municipio: Barreiras Municipio: Barreiras Municipio: Luis Eduardo
Latitude:; -11,98332 Latitude: -11,98759 Magalhaes
Longitude: -45,66151 Longitude: -45,67266 Latitude: -11,99014

Longitude: -45,67896

Ponto 47 Ponto 48 Ponto 49
Municipio: Barreiras Municipio: Barreiras Municipio: Barreiras
Latitude: -11,85473 Latitude: -11,80547 Latitude: -11,80600
Longitude: -45,64656 Longitude: -45,75551 Longitude: -45,44100
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