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RESUMO

Objetivou-se avaliar metodologias para trabalhar séries temporais na Amazodnia, em ambiente
com alta frequéncia de nuvens. A regido amazonica abriga grande biodiversidade ambiental e
diversidade sociocultural, justificando a necessidade de estudos para acompanhar a dindmica
de uso e ocupacdo do solo, bem como realizar o monitoramento dos recursos ambientais. Para
tanto, foram desenvolvidos 3 capitulos em formato de artigos. No primeiro artigo, avaliou-se a
guantidade ideal de imagens para uma série temporal visando melhores resultados de
classificacdo de uso e ocupacdo do solo. Observou-se que os cubos temporais precisam ter
imagens claras para atingir os melhores resultados das classificacfes. A presenca de imagens
com nuvem resulta em classificagdes com baixo indice kappa. Dentre os classificadores
utilizados, o Minima Distancia foi 0 que se apresentou menos sensivel a presenca de nuvens.
No segundo artigo, foram avaliadas técnicas de composi¢do afim de encontrar uma sintese que
abrangesse 0s periodos secos e chuvosos na regido. Observou-se que intervalos regulares de
composicao ndo foram suficientes para obtencdo de imagens livres de nuvem ao longo do ano.
Intervalos irregulares (personalizados) de composi¢éo podem trazer um maior nimero de dados
ao pesquisador, sobretudo, em ambientes com alta frequéncia de cobertura de nuvem. Dentre
0s métodos sintese testados, 0 de Maximo NDVI e o de Mediana apresentaram os melhores
resultados. A restricdo do angulo do sensor zénite levou a composicdes mais limpas, ou seja,
menos influenciadas por fatores geométricos e atmosféricos. No terceiro artigo, utilizamos uma
série temporal de imagens de radar, avaliando sua capacidade de identificar alvos como o
cultivo da cana-de-acucar. Dentre os testes realizados, aquele que combinou dados de radar e
oticos na série temporal, apresentou os melhores resultados. Foi possivel identificar a cana-de-
acucar, com mais de 50% de acertos na maioria dos testes realizados. Concluimos que as
andlises com dados orbitais para a classificagdo de séries temporais na Amazonia, sao possiveis,

embora as series temporais necessitem ter baixa influéncia de cobertura de nuvem. As



Xiii

possibilidades que se apresentam com as imagens de radar Sentinel sdo grandes considerando
o0 volume de dados disponiveis, com boa resolucdo temporal e espacial.

Palavras chave: Amazonia, cobertura de nuvens, séries temporais, cobertura e uso da terra,

imagens de radar.
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ABSTRACT

This study aimed to evaluate methodologies for working time series in the Amazon, in a
high cloud frequency environment. The Amazon region is home to great environmental
biodiversity and sociocultural diversity, justifying the need for studies to follow the
dynamics of land use and occupation, as well as monitoring environmental resources. For
that, 3 chapters were developed in paper format. In the first paper, the ideal amount of
images for a temporal series was evaluated aiming at better results of classification of use
and occupation of the soil. It was observed that temporal cubes need to have clear images
to achieve the best results of the classifications. The presence of cloud images results in
ratings with a low kappa index. Among the classifiers used, the Minimum Distance was
the one that was less sensitive to the presence of clouds in the time series. In the second
paper, image composition techniques were evaluated in order to find a synthesis that
covered the dry and rainy periods in the region. It was observed that regular composition
intervals were not enough to obtain cloud-free images throughout the year. Irregular
(custom) composition intervals can bring a greater amount of data to the researcher,
especially in environments with high frequency cloud coverage. Among the synthesis
methods tested, Maximum NDVI and Median presented the best results. Restriction of
the zenith sensor angle has led to cleaner compositions that is lessinfluenced by geometric
and atmospheric factors. In the third article, we used a time series of radar images,
evaluating their ability to identify targets such as sugarcane cultivation. Among the tests
performed, the one that combined radar and optical data in the time series presented the
best results. It was possible to identify the sugarcane, with more than 50% of correct
answers in most of the tests performed. We conclude that the analyzes with orbital data
for the classification of time series in the Amazon, are possible, although the time series
need to have low influence of cloud coverage. The possibilities presented with Sentinel
radar images are large considering the volume of data available, with good temporal and

spatial resolution.

Keywords: Amazonia, high cloud frequency, land use and land cover, temporal series,

radar images.



CAPITULO | - APRESENTACAO GERAL

1.1 INTRODUCAO

A regido Amazonica abriga uma das ultimas extensdes continuas de florestas tropicais Umidas
da Terra, detendo cerca de 1/3 do estoque genético planetario (Albagli 2001; Dirzo & Raven
2003; Bass et al. 2010; Finer et al. 2015). O sistema fluvial produz cerca de 20% da agua doce
do mundo, concentra na biomassa da floresta cerca de 100 bilhdes de toneladas de carbono
(Davidson et al. 2012), as reservas de combustivel fossil de seu subsolo (carbono néo-
gueimado) (Codato et al. 2019) e sua importancia para o clima mundial é reconhecida (Werth
& Avissar 2002; Malhi et al. 2008; Boers et al. 2017).0 bioma Amazo6nico ainda abriga uma
grande diversidade bioldgica e sociocultural. Diferentes povos indigenas vivem nas florestas
tropicais da Amazonia, inclusive povos denominados isolados, ou seja ainda sem contato com
outros povos (CIDH 2013). Além desses, ribeirinhos, seringueiros e outros povos ocupam este
espaco, marcado pelas diferentes formas de organizacdo: unidades de conservacao, ocupacoes
urbanas, terras indigenas, assentamentos de reforma agréria, pequenas, médias e grandes
propriedades (Lima & Pozzobon 2005; Becker & Stenner 2008; Brasil 2017). Muitos desses
povos guardam conhecimentos centendrios sobre a biodiversidade, adquiridos da experiéncia

cotidiana na floresta.

Esse bioma, no entanto, vem sofrendo pressbes diversas. As areas de floresta vém sendo
convertidas em areas de agropecudria, mineracdo, estradas, dentre outros, gerando entre outras
consequéncias, desmatamento, uso do fogo, perdas incalculaveis para o bioma e sua
biodiversidade (Margulis 2003; Fearnside 2005; Hargrave & Kis-Katos 2013; Almeida et al.
2016; Fearnside 2016; Nobre et al. 2016). Em janeiro de 2019, foram abertos aproximadamente
108 kmz2 de desmatamento na Amazdnia, 54% a mais do que o mesmo periodo do ano anterior
(IMAZON 2019). Estudos que possam acompanhar a dinamica dessas mudancgas Sao
imprescindiveis para preservagédo e gerenciamento dos recursos ambientais. Um dos métodos
mais comuns para a geragéo de informacdes a respeito da cobertura do solo é o uso de imagens
de satélite e ferramentas de geoprocessamento, ajudando a identificar ameacas ambientais e as

consequéncias de diferentes atividades na Amazonia (Ali et al. 2013; Ritter et al. 2017).

No Estado do Acre, um dos que compde a Amazonia Legal brasileira, mais de 50% do territorio
ainda é coberto pela floresta amazénica. Transformaces interessantes puderam ser observadas

neste Estado, sobretudo, pela reativacdo de uma usina de producéo de etanol, em meados de



2005, batizada pelo consércio gestor de “Alcool Verde”. Esse empreendimento foi responsavel
pela expansédo da cana-de-agtcar no municipio de Capixaba desde 2005, sobretudo, as margens
da BR-317.

A cana-de-aglcar € um cultivo tradicional no Estado dedicado a producdo do melago,
aguardente, acUcar e rapadura para atender ao mercado local (Bardales et al. 2011). Embora as
areas antropicas agricolas no Acre ndo tenham unidades de mapeamento de muita expressao
espacial, a atividade agricola no estado é desenvolvida pelos diferentes grupos sociais: indios,
seringueiros, ribeirinhos, assentados, entre outros, contribuindo para o desenvolvimento do
Estado (IBGE 2006). Compreender esta dindmica amazonica é um desafio paras as técnicas de

sensoriamento remoto e geoprocessamento.

Dados de diversos sensores estdo disponiveis, com acesso gratuito, oportunizando estudos em
diversos temas e em diversas escalas (Atzberger 2013; Laborde et al. 2017). Um exemplo é o
sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), langcado no ano 2000, com

cobertura global. Esse sensor produz dados diarios, permitindo o trabalho com séries temporais.

A andlise de séries temporais provenientes de sensores instalados em plataformas orbitais
permite avaliar a variacdo dos comportamentos ao longo do tempo, bem como delinear
modificacdes nas formas de uso da terra e 0 avanco de atividades antropicas, constituindo uma
ferramenta importante no monitoramento de atividades (Camara et al. 2002; De Carvalho Junior
et al. 2008). Assim, essas técnicas sao amplamente utilizadas para o monitoramento do uso e
ocupacdo do solo com finalidades variadas (Chen et al. 2004; Galford et al. 2008; De Carvalho
Junior et al. 2012; Abade et al. 2015; Li et al. 2018; Testa et al. 2018).

No entanto, apesar de todas as informacdes disponiveis, 0 uso de séries temporais na Amazénia
ainda é um desafio. A constante cobertura de nuvem faz com que grande parte dos dados fiquem
comprometidos ao longo do ano (Asner 2001; Hilker et al. 2015a). Estudos vinculados a
fenologia da vegetacdo, acompanhamento de processos de regeneracdo da vegetacgdo,
monitoramento de culturas, ou que exijam constante monitoramento, ficam comprometidos em
grande parte do territorio amazonico (Sheldon et al. 2012; Chen et al. 2015). O desafio
estabelecido nesta pesquisa foi avaliar metodologias que permitissem trabalhar com séries
temporais em ambientes com alta frequéncia de cobertura de nuvem, como é o caso da

Amazonia, utilizando ferramentas de geoprocessamento e sensoriamento remoto.



A proposta perpassa trabalhar com dois sensores: MODIS e Sentinel 1A. Ambos possuem
caracteristicas diferentes, mas que oportunizam o maior nimero de dados para anélise. O
primeiro fornece imagens 6ticas numa frequéncia diaria, aumentando as chances de obter
imagens livres de nuvem. O segundo, lancado em 2014, fornece imagens de radar com

resolucéo temporal de 12 dias, ndo sofrendo influéncia dos aspectos atmosféricos.
Dessa forma a pesquisa teve como direcionamento as seguintes hipoteses:

e E possivel realizar classificacdo de séries temporais com qualidade em ambientes com
alta frequéncia de cobertura de nuvens.

e As técnicas de sinteses ou composi¢cBes podem gerar dados livres de nuvem na
sequencia temporal, para periodos secos e chuvosos na regido amazoénica.

e Séries temporais de radar sdo ideais para o trabalho em ambiente de alta cobertura de

nuvens, permitindo as analises de uso e ocupacdo do solo na regido amazénica.

O objetivo geral da tese, portanto, foi propor metodologias para o trabalho com séries temporais

em ambiente com alta frequéncia de cobertura de nuvens. Os objetivos especificos foram:

e Verificar a quantidade ideal de imagens para o trabalho com séries temporais em
ambientes com alta cobertura de nuvens;

e Analisar o melhor método de classificacdo para estas séries temporais;

e Avaliar a possibilidade de construir séries temporais a partir de composi¢oes de imagens
diérias do sensor MODIS, que contemplem os periodos secos e chuvosos na Amaz6nia;

e Testar metodologias de classificacdo de séries temporais de imagens (sensor Sentinel

1A), buscando classificar poligonos pequenos de cana-de-agucar.

1.2. O CONCEITO DE PAISAGEM: CONTRIBUICOES PARA A PESQUISA

Considerando os objetivos tragados para a pesquisa, que envolvem o uso de ferramentas
de sensoriamento remoto e geoprocessamento, encontramos no conceito de paisagem na
geografia e também no conceito de ecologia da paisagem, os elementos que fundamentam esta
pesquisa.

Se fizermos uma andlise da historia da Geografia posposta por Milton Santos (1980),

veremos que a Geografia Tradicional teve como um de seus pilares as teorias de Decartes. Dessa



forma, no principio das analises geogréficas, o conceito de paisagem esteve ligado a descri¢éo,
a andlise dos elementos da paisagem como se eles fossem fixos e harmonicos. Pode-se
acompanhar a evolucdo do conceito de paisagem através do texto de Frolova (2007) que

apresenta as mudan(;as neste conceito no contexto Russo.

O texto de Marina Frolova (2007) trata a evolucao do olhar geografico entre o século XIX
e 0 XX. A autora explica as mudancas ocorridas com conceito de paisagem ao longo da histéria,
e diante destas explicac¢oes, pode-se observar, guardadas as especificidades, que estas mudancas
acompanham a histdria da ciéncia geografica. O primeiro modelo de Paisagem proposto por L.
S. Berg traz categorias de analises num conjunto harmonioso, caracteristico da Geografia
Tradicional, sendo que tratava-se de uma regido na qual as particularidades do relevo, do clima,
das aguas, do solo, da vegetacdo e da atividade antropica sdo organizadas num conjunto
geogréfico harmonioso, de acordo com um modo que pode repetir- se dentro de uma mesma

zona geogréfica.

Sabe-se no entanto, que durante a historia da geografia, os gedgrafos da paisagem (e de
modo geral em toda a geografia) vado hesitar entre uma abordagem que totaliza, segundo a qual
o0 homem faz parte da paisagem que transforma, e uma abordagem dualista, segundo a qual o
homem representa uma forca externa a paisagem. A autora coloca que o proprio Berg muda seu
ponto de vista ao longo do curso da histdria, aderindo as novas correntes de pensamento. No
inicio do século XX o conceito de paisagem ganha outra dimensdo, ndo mais composta de
elementos estaticos fixados visualmente. Eles sdo agora vinculados por processos, ou seja, a
paisagem torna-se a0 mesmo tempo um processo natural e a metafora de uma interdependéncia
entre os elementos da natureza. (FROLOVA, 2007). Esta nova concepcdo de paisagem,
segundo a autora, surge com as mudancgas ocorridas na RUssia, sobretudo na mudanca do
sistema capitalista para o sistema socialista. Os gedgrafos soviéticos eram adeptos da geografia
com reflexos praticos, de certa forma, que contribuissem com a nova lideranga que estava se
formando a partir da Revolugdo Russa. Além disso, o materialismo trazido pela corrente

Marxista, exercia forte influéncia na Russia.

Esse movimento acompanhou as mudancas internacionais da geografia. Milton Santos
(1980) coloca que, nas décadas de 1950 e 60, uma nova escola metodologica conhecida por
New Geography ganhou forca. Ela trazia a tona uma geografia quantitativista, dos modelos, dos
sistemas, a linguagem matematica em geografia. Schier (2003) explica que a partir dos anos

1960, o termo “regido” substitui, sob influéncia de Hartshorne, quase totalmente o termo



“paisagem” nos circuitos geograficos, principalmente na América do Norte. Paralelamente, se
desenvolve na Alemanha um estudo da paisagem, que parte do pressuposto que a paisagem
representa um conjunto especifico de relacbes ecoldgicas, principalmente com os seus fatores

fisicos.

Marina Frolova (2007) traz ainda em seu texto uma analise da teoria dos Geossistemas.
Na Rdassia, segundo esta autora, esta teoria foi encabecada por V. P. Sochava. Esta doutrina,
proposta nos anos 1960-70, teve por base uma ideia de rota absoluta entre todos 0s
“componentes” da paisagem que, devido a sua interagdo, lhe ddo um sentido. Sotchava define
0 geosistema como um sistema natural, de nivel local, regional ou global, no qual o substrato
mineral, 0 solo, as comunidades de seres vivos, a agua e as massas de ar, particulares as diversas
subdivisdes da superficie terrestre, sdo interconectados por trocas de matéria e de energia, em

s6 um conjunto.

Um reflexo desta corrente encontra-se no texto de Georges Bertrand (2004), intitulado
Paisagem da Geografia Fisica Global: Esbo¢o metodoldgico. Neste texto, Bertrand apresenta
um esforco de propor um método para analise da paisagem, que tem como caracteristicas
escalas geograficas, sintese das paisagens e sistemas de classificacdo. Conclui que o
geossistema constitui uma boa base para os estudos de organizacdo do espaco porque ele é
compativel com a escala humana (Bertrand, 2004). Nas tipologias da paisagem, pondera que a
solucdo mais facil para se designar o geossistema seja a vegetacdo, considerando que esta

correspondente representa a melhor sintese do meio.

No entanto, a partir da década de 1980, outras correntes metodoldgicas vao influenciar o
conceito de paisagem, como por exemplo, a geografia da percepcao e do comportamento. Trata-
se de uma leitura mais focada no sujeito, diferentemente do passado do conceito de paisagem,
objetivo, focado no naturalismo. Salgueiro (2001) esclarece que a paisagem € um territdrio visto
e sentido, cada vez mais subjetivo e elaborado pela mente, com enfoque centrado no individuo,
nas suas praticas e nas representagdes que elabora do mundo exterior, as quais condicionam,

por sua vez, 0 comportamento.

Alguns consideram esse momento como a volta do cultural, como o texto de Paul Claval
(2002). O autor apresenta quais sdo as novas condicOes da epistemologia e abordagem cultural
e também apresenta rapidamente as novas perspectivas sobre a paisagem. Para ele a ideia
fundamental é de que os gedgrafos devem conceber o estudo da paisagem como uma exploracdo

da convivéncia gque se desenvolve entre ela e 0os homens, segundo a visdo de Gilles Sautter.



E possivel observar no texto de Kenneth Olwig (2003) a influéncia desta corrente. O autor
analisa o legado deixado por Lowenthal, um autor que pdde trabalhar nas escolas de Carl Sauer
e Hartshorne, autores que estiveram em divergéncia quanto ao conceito de paisagem. Lowenthal
propbs a busca do caminho do meio entre as duas teorias. O mesmo, como Sauer, sofre
influéncia dos estudos de historia, e tem na figura de George Perkins Marsh, uma forte
inspiracdo. Marsh acreditava que o papel da percepcdo das pessoas sobre meio ambiente esta
formando comportamento ambiental e que a natureza ndo pode ser vista simplesmente como
um objeto de estudo, mas também como um fenémeno individual e culturalmente percebido,
historicamente constituido, tanto através das artes quanto através das ciéncias. Ja Hartshorne
estava preocupado com o rigor cientifico. Sua principal critica a concepgao de Sauer era que a
mesma era carregada de significados estéticos, aspecto utilizado em disciplinas como historia

da arte. Este fato desqualificava a paisagem como termo técnico cientifico.

Ainda nessa linha, podemos citar a obra do gedgrafo Eugenio Turri (2011), onde a
paisagem exerce o papel de mediacdo ou de referéncia da agdo territorial. Ela seria 0 momento
comunicativo entre o sistema territorial e o social. Na paisagem podemos encontrar, segundo o

autor, o reflexo da nossa agdo a medida do nosso viver e a agir no territorio.

Milton Santos (1988) define a paisagem um conjunto heterogéneo de formas naturais e
artificiais, formada por frac6es de ambas. O tempo produz uma acumulacédo de quadros que
representavam as caracteristicas, social, tecnoldgicas de cada momento. Ela se cria por
acréscimos, substituicdes, € um conjunto de objetos que tém idades diferentes, € uma heranca
de muitos diferentes momentos. (SANTOS, 1988, p. 23)

No estudo integrado do meio ambiente as principais contribuicdes brasileiras sdo de
Christofoletti, Ab’Saber, Monteiro e Casseti. Aziz Nacib AbSaber trabalhou a fisiologia da
paisagem e a entendia como heranca dos processos fisiogréaficos e bioldgicos, patrimdnio
coletivo dos povos que historicamente a herdaram como territério de acao de suas comunidades.

O estudo dos geossistemas perpassa as analises dos demais.

Costa & Rocha (2010) concluem que, na atualidade, verificam-se na geografia duas
correntes principais preocupadas com o estudo da paisagem: a) uma enfatiza as multiplas
relagdes entre os elementos naturais (clima, relevo, solo, vegetacédo, geologia e hidrografia) e a
acao antropica como os fatores responsaveis pela morfologia da paisagem, denominada de

sistémica ou geossistémica; b) uma corrente que prioriza a cultura humana e foi denominada



paisagem cultural. De fato, estas duas duas correntes resumem de maneira geral a historia do

conceito de paisagem.

No caso especifico deste trabalho, adota-se o entendimento de que a paisagem atual é o
reflexo e o acumulo das mudangas no tempo. Na Amazonia, as atividades conduzidas pela
sociedade tém atingido diretamente este bioma, resultando em perdas de proporcoes
incalculaveis. Considerando que a compreensdo da dindmica desta paisagem, exige uma analise
das modificagcOes espaciais no tempo, entende-se que os métodos propostos pela Ecologia da
Paisagem podem auxiliar os objetivos propostos. O conceito de paisagem foi evoluindo desde
uma posicdo muito proxima da geografia fisica, até revelar maiores preocupacées com 0s
processos econdmicos e culturais, procurando abarcar a totalidade dos fenbmenos no espaco
estudado (SALGUEIRO, 2001).

Considerando isso, apresentamos agora algumas contribuicdes do estudo da ecologia
da paisagem que somam as analises aqui pretendidas. O estudo da paisagem a partir de uma
abordagem integrada entre a natureza e a sociedade que contempla a interdisciplinaridade e a
adocdo de concepgdes oriundas dos estudos da complexidade € o principal enfoque da chamada
Ecologia da Paisagem (Freitas, 2013). Como destaca Naveh e Lieberman (1993) a ecologia de
paisagem é um ramo jovem da ecologia moderna, que trata da inter-relacdo do homem e sua
paisagem aberta e construida. Para Burel & Baudri (2004) a ecologia de paisagem integra o
objeto de estudo, ou seja, a paisagem, com seus determinantes, ou seja, 0 meio ambiente e a
sociedade, e seus efeitos sobre os processos ecolégicos estudados (Burel et al, 2004). Para
Martins et al (2004) a ecologia da paisagem pode ser mais bem definida pelo seu foco sobre
padrdes e a heterogeneidade espacial: como caracteriza-lo, sua natureza, e como muda no
tempo.

Segundo Manosso (2009) através do diagndéstico da paisagem, onde séo reconhecidos 0s
seus elementos principais, sua estrutura e seu funcionamento, pode- se criar mecanismos mais
habeis para subsidiar o planejamento e as aces dos sistemas socioecondmicos que exploram o
potencial ecoldgico dessa paisagem. Para Freitas (2013) a Ecologia da Paisagem subsidia a¢des

de planejamento territorial e gestdo ambiental da paisagem.

Ainda segundo Freitas (2013), a visdo original da Ecologia da Paisagem, aprofundada
com a contribuicdo epistemoldgicas da teoria geral dos sistemas, da cibernética e da concepcao

de hoélon, possibilita a adogdo de concepgoes sistémicas e integradas entre a natureza (biosfera)



e a sociedade (tecnosfera), na busca de uma classificagdo hierarquica relacionada as escalas
espago-temporais com o objetivo de aplicagdo no planejamento e gestdo da paisagem.

Haase (1986) destaca quatro fungbes principais para 0s mapeamentos integrados da
paisagem: a) determinacdo de propriedades potenciais das condi¢Ges naturais e as
potencialidades paisagisticas; b) determinacdo da adequacdo da paisagem em relagdo as
diferentes demandas sociais de usos da terra e interferéncias espago-temporais; c)
caracterizacdo do estado atual de resiliéncia da paisagem em relacdo aos impactos
socioambientais como consequéncia de usos intensivos; d) avaliacdo da disponibilidade espaco-
temporal para certas formas de uso limitadas as condi¢Ges naturais, estrutura da paisagem e seu

padrdo de uso existente.

Para Freitas (2013) o estudo da dinamica da paisagem e seus processos associados pode
ser realizado, em parte, com a utilizacdo de modelos de mudancas de uso e cobertura da terra,
fator fundamental para a apreciacdo da dinamica e dos processos da paisagem. Os processos de
uso do solo séo diretamente relacionados com a abordagem integrada da paisagem.

Nesse sentido, pensando na cobertura e uso da terra € importante destacar o papel dos
sistemas de informacdes geograficas (SIG) e do sensoriamento remoto (SR). Eles fornecem os
métodos e técnicas de armazenamento, organizacao e extracdo de informacdes tematicas com
base em seus produtos e fornecem os métodos e abordagens aplicados no mapeamento de
unidades de paisagem de acordo com principios hierarquicos. Estas técnicas envolvem o uso de
séries temporais, possibilitadas pelas imagens de satélite bem como a classificacdo de imagens,

obtendo as detec¢Ges de mudanca, entre outros.

Percebe-se que a evolucdo do conceito de ecologia da paisagem superou seu cunho
naturalista, fato ressaltado por Salgueiro (2001) anteriormente. Nas pesquisas que envolvem a
ecologia da paisagem, observa-se ainda a necessidade de sistematizar a analise no sentido de
criar padrdes, no entanto, eles sdo cada vez mais amplos, no sentido de abranger mais aspectos

da paisagem, 0 que enriquece ainda mais as pesquisas em geografia.
1.3 ESTADO DO ACRE: ASPECTOS RELEVANTES

No Estado do Acre mais de 50% do territorio ainda € coberto pela floresta, tornando

importante 0 uso de técnicas de geoprocessamento e sensoriamento remoto para analise da



paisagem. Estas &reas normalmente s&o de dificil acesso, sobretudo no periodo chuvoso. Para
as atividades de detecgdo, monitoramento e analise do desmatamento na Amazobnia, as

informacdes produzidas por satélites se tornaram fundamentais.

Na Amazbnia, de maneira geral, mesmo as técnicas mais avancadas de
geoprocessamento, enfrentam limitagcdes, uma vez que a umidade da regido no periodo de

outubro a marco limita o uso de imagens de satélite pela cobertura quase total de nuvens.

A dindmica de ocupacdo desta regido € intensa por ser uma regido de fronteira. Sistemas
de engenharia variados (Vargas, 2009) estdo em desenvolvimento na regido, dando dinamicas
diferentes a paisagem ao longo do tempo. Os fatores histéricos, sobretudo politicos, como 0s
grandes projetos desenvolvimentista do periodo militar produziram aspectos na paisagem que
refletem no contexto atual ambiental, como por exemplo, a implantacdo de projetos de

colonizacdo atraves do Instituto Nacional de Colonizacdo e Reforma agraria (INCRA).

Bolds (1992), citado por Manosso (2009) afirma que a diversidade das paisagens rurais é
fruto da forma de ocupagdo e exploracéo do territorio e em definitivo, do tratamento concedido
aos recursos naturais. Explica ainda que a diversidade espacial da paisagem rural se baseia
igualmente nas diferentes formas de uso e exploracdo propria de cada cultura e nas
caracteristicas naturais climaticas e fisicas das paisagens. Essa autora situa, desta maneira, 0

sistema agrario como uma interface entre os sistemas abiotico, biético e s6cio econdbmico.

As causas proximas do processo de desmatamento sdo constituidas pelas atividades
antropicas que afetam diretamente o ambiente na escala local, as quais foram distinguidas em
trés categorias: expansdo agricola, extracdo madeireira e expansdo da infraestrutura. Ja as
causas ou fatores subjacentes sdo processos sociais de um complexo conjunto de varidveis
sociais, politicas, econémicas e culturais que constituem o sistema de rela¢fes entre natureza e
sociedade e podem operar em nivel local, regional, nacional ou global. (FREITAS, 2013, p. 15
e 16)

Conforme apresenta Perz (2009), uma questdo chave para o desenvolvimento de cenario
quantitativo diz respeito a escala temporal dos cenéarios; cenarios de mais longo prazo devem
ser considerados mais especulativos do que provaveis em razdo das incertezas crescentes sobre

as mudancas projetadas para periodos mais longos de tempo. Além disso o autor afirma que
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uma discussao geral na comunidade de LULC (land use and land cover) é que as causas
imediatas, tais como as decisdes sobre 0 uso da terra por atores sociais especificos, sdo 0s
principais determinantes de LULCs localizadas, enquanto as causas distantes, tais como o

crescimento econdmico e a integracdo, influenciam a LULC em grande escala.

A diversidade bidtica da regido € extensa e pouco estudada, conforme apontado por
Becker e Stenner (2008) em seu livro Um futuro para a Amazénia. Ainda uma fronteira em
expansdo. Dessa forma pensar uma analise integrada dessa paisagem é um desafio aos

pesquisadores.

Entende-se, portanto que a analise de cobertura e uso da terra devera ser um fio condutor
para a analise integrada da paisagem, conforme figura abaixo. A mesma foi elaborada por
Antrop (2001), onde o ndcleo comum é apenas parte do conceito de paisagem. O uso da terra,
a estrutura espacial e os padrGes de mudanca constituem esse ndcleo comum e 0 mesmo €
permeado por diferentes ambitos, sejam eles da natureza, da sociedade, da tecnologia e da
economia. O entendimento do autor é que uma integracdo maior das especialidades na direcao
do conceito mais amplo de paisagem ainda esta longe de ser alcancado teoricamente e na

pratica, mas deve ser perseguida.

Figura 1.1 - Principais conceitos comuns entre ec6logos e planejadores da paisagem
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Fonte: Antrop, 2001.

Para além disso, a proposta de Navhe e Lieberman (1994) nos diz que a Ecologia da
Paisagem apresenta os seguintes desafios: a) Caracterizagdo de padrdes — envolve a detecgéo e

a escala em que os padrdes sdo expresso, formalizados por indices estatisticos; b) papel dos
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agentes na formacédo de padrBes — inclui o aspecto fisico abidtico, as respostas demogréaficas
desse aspecto e 0s regimes de distirbios que ocorrem nele; c) elaboracdo de modelos - a
compreensdo da dindmica da paisagem necessariamente invoca modelos de alguns tipos, uma
vez que as paisagens sao extensa e suas mudangas, geralmente, ocorrem em escalas de tempo
que sdo dificeis de estudar empiricamente; d) propostas préaticas - heterogeneidade espaciais
expressam populagdes, comunidades e ecossistemas, constituindo a base da conservacgio

bioldgica e do manejo dos ecossistemas.

Para Lorena (2009), certos padrdes espaciais de uso da floresta ocorrem com frequéncia
em fronteiras e cada processo de desmatamento em particular molda a paisagem da floresta de
uma maneira especifica e deixa uma " pegada " que € detectavel por sensoriamento remoto e
pode ser relacionado a um uso especifico da terra. Se bem compreendidos e interpretados, estes
padrdes espaciais de desmatamento podem ser indicadores Gteis em projetos de manejo
florestal, pois permitem a identificacdo a uma escala regional das principais atividades de uso
da terra e agentes associados ao desmatamento.

Segundo Macleod & Congalton (1998) quatro aspectos sdo importantes quando se
monitora 0 ambiente, que em nosso entendimento, relacionam-se com os aspectos da Ecologia
da Paisagem descritos por Cassimiro (2000): a) a deteccdo de mudanga propriamente dita; b) a
origem da alteracdo; c) sua intensidade e extensdo e d) modo espacial da mudanga. Para
Cassimiro (2000), a Ecologia da Paisagem concentra-se em trés caracteristicas fundamentais e

nucleares da paisagem: a) estrutura / forma; b) funcdo/ processo e ¢) mudanca.

O entendimento destes dois autores corrobora com 0s objetivos desta pesquisa, assim
como a proposta de Antrop (2001), que busca entender o nGcleo comum que une as demais
escalas de andlise, utilizando para tanto, os SIGs, o Sensoriamento Remoto e 0

Geoprocessamento, no dialogo constante com as demais esferas envolvidas.

Os capitulos desta tese foram estruturados de forma a atender os aspectos citados acima,
sobretudo os levantados por Macleod & Congalton (1998). Compreende-se que a descoberta

destes aspectos podera auxiliar o monitoramento ambiental e as estratégias de gestdo ambiental.



12

1.4. O ESTADO DO ACRE NO CONTEXTO DA GESTAO AMBIENTAL

O estado do Acre ja esta na fase Il de seu Zoneamento Ecoldgico Econémico (ZEE), ou
seja, tem diretrizes aprovadas para gestao de seu territdrio. Conforme decreto que regulamenta
0 ZEE, (4.297/2002), em seus artigos 2°, 3°, o ZEE estabelece medidas e padrbes de protecéo
ambiental, ressaltando a importancia ecoldgica, as limitacbes e as fragilidades dos

ecossistemas, inclusive para a distribuicdo espacial das atividades econémicas.

A partir do ZEE, outras politicas foram criadas para gestar o territorio, dentre elas o
Ordenamento Territorial Local, o programa de ativos florestais, (i) politica de Valorizacéo do
Ativo Ambiental Florestal, principal politica de implementagdo do ZEE; (ii) o Ordenamento
Territorial Local — OTL; (iii) o zoneamento em terras indigenas - Etnozoneamento; (iv) os
Planos de Desenvolvimento Comunitario — PDC; (v) o Plano estadual de Recursos Hidricos;
(vi) Plano Estadual de Residuo Solidos; (vii) Plano de Gestdo de Risco; (viii) o Sistema
Estadual de Areas Naturais Protegidas — SEANP.

O ZEE organizou o Estado em 04 zonas. A Zona 01 (consolidacgéo de sistemas de producéo
sustentaveis) representa as areas produtivas do Estado, area de influéncia direta das BR-364 e
BR-317, com ocupacdo mais antiga. Nesta zona, houve a reducdo da area de reserva legal de
80% para 50%, para fins de recomposi¢do, para aquelas propriedades que ja possuissem mais
de 50% de sua area desmatada. Esse fato desonerou os proprietarios das multas ambientais
relativas a esta area, colocando-os na condicao de reparar sua area em 50%.

Com a aprovacdo do novo Codigo Florestal (lei 12.651/ maio 2012), a situacdo ganhou
uma nova abordagem. Houve a cria¢do do CAR (Cadastro Ambiental Rural), obrigatorio a todas
as propriedades, para fins de controle ambiental. Os proprietarios que fazem este cadastro
assumem o compromisso de fazer um plano de regularizacdo ambiental da area desmatada
(PRA). No entanto, para 0s que estiverem cadastrados nesse sistema, so serdo contabilizados
para fins de autuacdo as areas desmatadas a partir de julho 2008. Esse foi 0 ano estabelecido
pelo governo para fins de contabilidade. Isso demonstrou dois fatos interessantes: o
entendimento de que houve um processo de consolidacdo da ocupacdo na Amazonia e que as
ferramentas de geoprocessamento sdo fundamentais as novas politicas de gestdo ambiental na

Amazonia.
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E importante ressaltar que o Estado do Acre antes mesmo da aprovacéo do novo Cadigo
Florestal, ja trabalha com o Cadastro Ambiental de Propriedades Rurais, um processo
denominado licenciamento da propriedade, em que se estabelecia a area de reserva legal, areas
de preservacdo permanente e se contabilizava o desmatamento da propriedade ano a ano
(ACRE, 2004). Essa licenca permitia ao proprietério, principalmente no caso das pequenas
propriedades, acessar a financiamentos bancarios. Os bancos exigiam este tipo de documento.

Além destes avangos, o contexto historico de formacdo do Estado, acabou por formar
espacos diferenciados como por exemplo as Reservas Extrativistas (RESEX) e os Projetos de
Assentamentos diferenciados. Esses modelos diferenciados de ocupagdo possuem regras
especificas de exploracdo, contrariando o modelo tradicional de projeto de assentamento,
normalmente de cunho agropecudrio. Nos projetos alternativos a exploracdo é extrativista,
sobretudo de castanha e borracha. Os cultivos nessas areas sdo limitados em éarea, e

normalmente sdo para subsisténcia das familias.

Os projetos de PRA, por exemplo, deverdo ser acompanhados pelos gestores ambientais
do Estado. Esse fato faz do geoprocessamento e das analises de séries temporais ferramentas
fundamentais para a gestdo ambiental no Estado. Acompanhar &reas em regeneracao através de
séries temporais é de fundamental importéancia, inclusive para pesquisas sobre formas de
preservacdo da vegetacdo. Diante disso, e considerando a dificuldade de se obter séries
temporais anuais completas na Amazonia, torna-se fundamental o estudo de metodologias que

apontem os melhores caminhos e alternativas para estes estudos.

1.5 . SERIES TEMPORAIS E ANALISE DA PAISAGEM NA AMAZONIA

A mudanca trazida pela introducdo das pesquisas com fotografia aéreas inaugurou um novo
periodo da geografia. A possibilidade de analisar 0s aspectos da paisagem em diferentes escalas,
avaliando as formas, a conectividade, dentre outros aspectos, ampliou o cenario de analise. A
variedade e a evolucdo das técnicas de sensoriamento remoto e GIS (Geography Information
System) permitiram analisar as paisagens no tempo através dos acervos de imagens,

revolucionando as atividades de monitoramento e conhecimento da superficie terrestre.

As demandas urgentes por analises de dados de longo prazo relevantes para o clima, produtos

de valor agregado, tendéncias e dindmicas da superficie terrestre tém trazido a tona a
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importancia da andlise de séries temporais, em areas como: a meteorologia, geociéncias,

demografia, dentre outras (Kuenzer et al. 2015).

No sensoriamento terrestre, a analise de séries temporais é, geralmente, entendida como o
monitoramento temporal denso da dindmica da superficie da terra ao longo de um periodo de
tempo definido (Kuenzer et al. 2015). Essas técnicas sdo aplicadas para uma diversidade de
temas (Morton et al. 2011; Chen et al. 2015; Hilker et al. 2015a; Hott et al. 2016). Pode envolver
os valores de refletancia ou outras variaveis como as de indice, como por exemplo, o indice de
Vegetacdo por Diferenga Normalizada (NDVI), o indice de vegetacédo intensificada (EVI), o
indice de Area Foliar (LAI), o indice de &4gua do solo (SWI), dentre outros. E muito comum
nos estudos sobre a Amazonia, a utilizacdo de indices de vegetacdo (Shimabukuro et al. 2006;
Hilker et al. 2012; Li & Fox 2012; Brown et al. 2013; Setiawan et al. 2014; Lu et al. 2016).

Na Amazonia, o sensoriamento remoto por satélites representa um meio viavel de observar a
paisagem de forma espacialmente abrangente e temporalmente frequente (Hilker et al. 2015a).
Sua extensdo e o dificil acesso limitam a fiscalizacdo e o monitoramento, tornando
imprescindivel o uso do sensoriamento remoto para monitoramento e pesquisas. Uma das
aplicacdes muito utilizadas para as politicas ambientas e pesquisas sdo os dados dos projetos de
monitoramento do INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais), denominados PRODES e
DETER. Estes projetos disponibilizam dados anuais e mensais do desmatamento para a toda a
Amazo0nia, utilizando os sensores Landsat e MODIS (Hansen et al. 2008).

A avaliacdo Optica, no entanto, é inerentemente dificil devido a alta cobertura de nuvens, alta
concentracdo de aerossOis da queima de biomassa e acesso fisico limitado aos locais de
validacao do solo (Hilker et al. 2015a). Logo, dois sensores se destacam para analise dessa
regido. O primeiro é o MODIS, que apesar da baixa resolucdo espacial, disponibiliza dados
diarios e o Sentinel 1A e B, langados recentemente. Este Gltimo oferece gratuitamente imagens
de radar, que ndo sdo influenciadas pelas condi¢fes atmosféricas.

1.6. SENSOR MODIS

O sensor MODIS tem se destacado nos estudos de séries temporais devido a alta resolucédo
temporal de seus produtos, permitindo estudos de diversos temas, como por exemplo,

desmatamento e revegetacdo (Eckert et al. 2015), monitoramento de cultivos agricolas (Brown
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et al. 2013; Massey et al. 2017), fenologia da vegetacdo (Bradley et al. 2011; Abade et al. 2015)
andlises climaticas e a dinamica do fogo (Artaxo et al. 2013), mapeamento de areas inundadas
(Chen et al. 2013), entre outros.

A distribuicdo das imagens do sensor MODIS é gratuita, sendo que as imagens sao fornecidas
com correcdo geométrica e atmosférica, estando disponivel toda a série temporal desde o ano
2000 (Justice et al. 2002). Possui, portanto, informacdes que possibilitam observar a mudanca
de elementos da paisagem, quase que diariamente, permitindo captar variagcdes na cobertura do

solo e, consequentemente, possibilidades de monitoramento.

As bandas do sensor MODIS, para o estudo da superficie terrestre, possuem resolucéo espacial
de 250 m (para os canais do vermelho e infravermelho proximo) e 500 m (para as bandas do
azul, verde e infravermelho médio) (Justice et al. 2002). Apesar de sua baixa resolucdo espacial,
esse satélite destaca-se pela sua resolucdo temporal diéria, 0 que permite um maior nimero de
dados para analise a cada ano. O objetivo dos produtos gerados pelo sensor MODIS est4,
basicamente, na quantificacdo e deteccdo das mudancas da cobertura terrestre e nos processos
naturais e antropomorficos, auxiliando assim, nos diversos modelos regionais e globais
existentes (Wolfe et al. 1998).

Os dados do sensor sdao muito utilizados na regido Amazonica, demonstrando a relevancia dos
seus dados para os trabalhos na regido (Vi et al. 2007; Hansen et al. 2008; Maeda et al. 2008;
Galvéo et al. 2011; Maeda et al. 2011; Sheldon et al. 2012; Setiawan et al. 2014; Chen et al.
2018). Nesse contexto, pretende-se utilizar séries temporais do sensor MODIS no Estado do
Acre, verificando as possibilidades de trabalhar com o maior nimero de dados obtendo os

melhores resultados.

1.7.  IMAGENS DE RADAR - SENTINEL 1A

Diante da cobertura frequente de nuvens nas florestas tropicais, as imagens de radar
apresentam-se como uma alternativa concreta. O lancamento do primeiro satélite Sentinel,
desenvolvido pela Agéncia Espacial Europeia, fornece um grande volume de dados gratuitos
para as necessidades operacionais do programa Copernicus (Veloso et al. 2017). A previsdo é
que se tenha dados até 2030, quando sera langada uma proxima geracao do Sensor. O Sentinel-

1A, o primeiro satélite SAR foi lancado em abril de 2014 e comecou a fornecer séries
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multitemporais de imagens SAR (banda C) em intervalos de tempo de 12 dias. Com o Sentinel-
1B, langado em abril de 2016, a provisdo de dados esperada € de 6 dias (Bouvet et al. 2018).

A disponibilidade desses dados mudou o cenario dos estudos sobre a Amazonia, sobretudo, no
que diz respeito ao desmatamento (Bouvet et al. 2018; Reiche et al. 2018). Os dados oficias de
monitoramento foram otimizados, possibilitando precisar no tempo e no espago 0S avangos
sobre a floresta. Além disso, estudos de monitoramento de culturas vém sendo incrementados
com a soma de dados de radar e orbitais (Balzter et al. 2015; Bargiel 2017; Kussul et al. 2017).
Dessa forma, para este estudo, realizou-se testes de classificacdo para uma serie temporal do
Sentinel 1A, procurando identificar os poligonos de cana-de-agUcar, dentre outros alvos,

avaliando as melhores oportunidades de uso.

1.8. HISTORICO DA COBERTURA DE NUVEM NA AMAZONIA (2000 A
2017)

Para verificar o cenario da pesquisa em questdo, realizou-se uma andlise da frequéncia da
cobertura de nuvem, na Amazonia, por um periodo de 18 anos (2000 a 2017) utilizando dados
MODIS, produto MODO09GA. Os dados desse produto possuem resolucdo temporal diaria e
resolucdo espacial de 1km. Para o periodo, foram utilizadas aproximadamente 79.000 imagens.
O produto possui uma banda especifica denominada “State” que guarda as informagdes de
qualidade, ou seja, cobertura de nuvens, sombra de nuvem, aerossois, entre outros(Daac & Falls
2014).

A Bacia Amazonica possui aproximadamente 6,3 milhdes de quildmetros quadrados, dos quais
63% se encontram no Brasil, 12% na Bolivia, 6% na Colémbia, 2% no Equador, 16% no Peru
e 1% na Venezuela e Guiana (Fisch et al. 1998; Villar et al. 2009). A regido esta situada entre
as coordenadas 5° N e 20° S, contendo uma extensa floresta tropical umida com alta

biodiversidade.

O regime de chuvas varia ao longo de toda a bacia amazonica, onde as regides mais chuvosas
atingem de 3000 a 3500 mm por ano (Villar et al. 2009). As tipologias de vegetacdo mais
comuns na bacia sdo: floresta de terra firme, floresta de varzea, campos de terra firme,

campinas, vegetacao serrana e vegetacao de restinga (Braga 1979).
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A cobertura de toda a bacia amazonica envolve 12 cenas do produto MODGA, sendo elas:
H10Vv08, H10Vv09, H10V10; H11V08, H11V09, H11Vv10, H12V08, H12V09, H12V10,
H13Vv08, H13V09, H13V10 (Figura 1.1). Nenhuma imagem foi descartada, independente da
qualidade. As imagens foram adquiridas gratuitamente do site da NASA, plataforma Earthdata

Search (https://search.earthdata.nasa.gov/search).
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Figura 1. 2 - Delimitagdo da Bacia Amazonica e identificagcdo das cenas do sensor MODIS
(orbita/ponto) que cobrem a area da bacia.

As dozes cenas utilizadas neste trabalho foram mosaicadas e, posteriormente, recortadas pelo
limite da bacia amazodnica. Posteriormente, um cubo temporal foi criado para cada ano estudado
(2000 a 2017), totalizando 18 cubos. Os pixels de cada cena contém a informacéo de nuvem/néo
nuvem, conforme critério utilizado para construcdo da méscara: cloud state (clear), aerosol
quantity (climatology, low and average), and land/water flag (land, ocean coast lines and lake
shorelines, shallow inland water, ephemeral water, and deep inland water). Também foram
construidos 12 cubos temporais, sendo 1 para cada més do ano, constando os dados de toda a

série temporal.

Para entender a dinamica de cobertura de nuvens na regiao, calculou-se a porcentagem de pixels

livres de nuvens, por més e por ano, para toda a série temporal. Posteriormente, os dados foram
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agrupados por classe: 0 — 10%, 10 — 20%, 20 — 30%, 30 — 40%, 40 — 50%, 50 — 60%, 60 — 70%.
A disposicdo espacial dessas classes foi apresentada, procurando observar os padrdes de
cobertura de nuvem na bacia (figura 1.2). Para observar as variacGes entre as classes ao longo

dos anos, foi feito o calculo do desvio padréo entre as classes citadas.

Cloud free pixels (%) [ 30-40% N
I 0- 10% [ 40 - 50%
[ 10 - 20% [ 50 - 60%
[ 20-30% I 60 - 70%

0 1.000 2.000 3.000
— e Km

Figura 1. 3 - Porcentagem de pixels livres de nuvem por ano na bacia amazonica.

Observa-se que, a partir da porcentagem de pixels livres de nuvem na bacia amazonica, ndo ha
uma homogeneidade de comportamento em toda a superficie. O norte da bacia possui maior
cobertura de nuvem ao longo do ano em comparagdo com a parte sul da bacia. Entretanto,
observadas a frequéncia de pixels livres de nuvem por area, nota-se um padrdo médio de

comportamento ao longo dos anos.
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Tabela 1. 1- Porcentagem de area coberta por pixels livres de nuvens na Bacia Amazonica.

Ao % de pixels livres de nuvens / % da area de superficie
0-10% 10-20% 20-30% 30-40% 40-50% 50-60% 60 -70%
2000 59,76 26,84 10,21 2,40 0,51 0,26 0,02
2001 63,75 28,63 6,29 1,06 0,26 0,01 0,00
2002 59,54 32,02 5,97 2,03 0,40 0,02 0,00
2003 57,21 32,31 8,01 1,66 0,67 0,15 0,00
2004 65,25 29,10 4,63 0,69 0,30 0,04 0,00
2005 56,96 33,91 6,81 1,56 0,68 0,08 0,00
2006 51,34 33,01 13,28 1,95 0,40 0,02 0,00
2007 57,94 27,55 11,71 2,41 0,38 0,02 0,00
2008 52,28 27,45 16,31 3,25 0,61 0,11 0,00
2009 52,88 32,41 13,06 1,08 0,53 0,04 0,00
2010 54,55 29,98 12,60 2,18 0,63 0,06 0,00
2011 50,36 25,12 21,30 2,95 0,27 0,01 0,00
2012 50,32 29,88 16,63 2,80 0,35 0,01 0,00
2013 54,95 28,99 13,68 2,00 0,35 0,01 0,00
2014 57,33 31,41 9,16 1,80 0,28 0,01 0,00
2015 53,08 33,78 10,92 1,96 0,25 0,00 0,00
2016 46,97 30,55 17,97 3,61 0,64 0,25 0,01
2017 49,44 34,23 13,04 2,97 0,31 0,01 0,00
Média 55,22 30,40 11,76 2,13 0,44 0,06 0,00

O célculo do desvio padrdo entre as classes para 0s 18 anos mostrou as areas onde ha maior
variacdo e a0 mesmo tempo maior estabilidade entre o nimero de pixels livres de nuvem (figura
1.3). A variacdo é mais pronunciada na parte sul da bacia, com destaque para uma faixa de
variacdo proxima ao centro da bacia, perpassando os estados brasileiros do Para (PA),
Amazonas (AM) chegando ao Estado do Acre (AC), atingindo também a parte sudeste do Peru.
A parte norte da bacia apresenta maior estabilidade nos dados, sobretudo na regido noroeste.
No entanto, h& uma mancha de variagdo na parte norte da bacia, mais especificamente nos

estados brasileiros de Roraima, noroeste do Para e norte do Amazonas.



20

80°00"W 70°00°W 60°00°W 50°00°W
Pan a m

Venezuela
~ShyaraFrengch

olombia

Desvio Padrae
6

- 9 .
» AN »
o ~ _Me |8
& 63 315 0 e
B Paragua S sp Ao ©
—km ) >
rgemtifia P
T T
80°0'0"W 70°0'0"W 60°0'0"W 50°0'0"W

Figura 1. 4 - Desvio padrdo entre as classes de cobertura de pixels livres de nuvem na bacia
amazonica.

Em relacdo ao comportamento mensal da cobertura de nuvem, os meses de maio, junho, julho
e agosto apresentam maior quantidade de pixels livres de nuvem acima de 70%. Julho é o més
que alcanca a maior porcentagem de pixels livres de nuvem (80 a 90%) na série por area,
chegando 2,44% da bacia. O més de agosto, apresenta uma distribui¢cdo maior entre as classes
de 10 — 20%, 20 — 30% e 30 — 40%, e atinge grande parte da bacia, avancando inclusive para o

norte (figura 1.4).
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Figura 1. 5 - Porcentagem de pixel livres de nuvem por més na bacia amazoénica (2000 - 2017).

Nos meses de janeiro, fevereiro, margo, novembro e dezembro a bacia os pixels livres de nuvem
ndo passam de 10% em mais de 90% da &rea. No més de fevereiro, 96,38% da éarea da bacia
esta coberta por esta classe (0 a 10%). Nos meses de abril e outubro, a bacia apresenta 80% de

sua area com até 10% de pixels livres de nuvem.
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Tabela 1. 2 — Porcentagem de area coberta por pixels livres de nuvem por més (2000 — 2017).

% de pixels livres de nuvem/ % da area de superficie

Mes 0-10% 10-20% 20-30% 30-40% 40-50% 50-60% 60-70% 70-80% 80 -90%
JAN | 91,17 8,26 0,56 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
FEB | 96,38 3,58 0,03 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
MAR | 94,02 5,57 0,38 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
ABR | 80,02 14,07 4,88 0,69 0,26 0,06 0,00 0,00 0,00
MAIO | 63,29 14,10 12,84 4,69 2,99 1,53 0,47 0,08 0,00
JUN | 4554 12,05 9,48 8,28 7,52 8,08 6,22 2,83 0,41
JUL | 31,87 13,84 8,70 9,19 10,07 10,92 8,77 6,44 2,44
AGO | 21,67 19,77 25,61 18,69 6,15 5,12 2,52 0,47 0,04
SET | 30,00 62,97 4,84 1,02 0,47 0,47 0,23 0,00 0,00
OuUT | 82,42 15,00 1,61 0,69 0,26 0,02 0,00 0,00 0,00
NOV | 92,78 4,92 1,52 0,69 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00
DEZ | 96,27 3,28 0,44 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Selecionamos algumas amostras ao longo da bacia, para observar as diferencas na

disponibilidade pixels livres de nuvem ao longo dos meses (figura 1.5). A amostra com maior

namero de pixels livres de nuvem foi a Z9, localizada na parte sudeste da bacia. O pico de pixels

livres de nuvem nessa regido ocorre em julho. Observa-se um padrdo de comportamento

semelhante entre a amostra Z9 e as amostras Z5, Z6, Z8, com pico de pixels livres de nuvem

em julho, apesar de apresentarem valores menores. As amostras Z3, Z4 e Z7 apresentam seu

pico de pixels livres de nuvens em agosto. As amostras Z1 e Z2 apresentam comportamento

semelhante, tendo 0 més de setembro como o mais livre de nuvens.
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Figura 1. 6 - A) Somatodrio dos pixels livres de nuvem para a Amazoénia e localizacdo das areas
de amostra. B) Média das Amostras (Z1 a Z9), considerando os dados mensais acumulados.

Fazendo um recorte para a area de estudo da tese, o Estado do Acre, observa-se que 0S meses
de junho, julho e agosto concentram a maior parte das informagdes disponiveis ao longo do
ano (Figura 1.6). Para os demais meses, a série historica construida a partir do produto

MODO09GA mostra 100% do Estado do Acre com baixo nimero de pixels livres de nuvem (0 a
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Figura 1. 7 — Porcentagem média de pixels livres de nuvem no Estado do Acre.
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O desafio das analises de série temporal na Amazonia, perpassa esse desafio da constante
cobertura de nuvem (Armitage et al. 2013; Laborde et al. 2017). Os dados de cobertura de
nuvem observados na bacia amazénica mostram que a mesma ndo é homogénea em toda a sua

extensdo, apresentando diferencgas sobretudo entre as regides norte e sul. O regime de chuvas,
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associado ao fendmeno de cobertura de nuvem (Martins et al. 2018), ja mostra esta diferenga
entre o norte e o0 sul, sendo o norte mais chuvoso e com o maior nimero de dias de cobertura
de nuvens (Asner 2001; Villar et al. 2009).

Os trabalhos que visam analisar a dindmica de uso e ocupacéo do solo, por exemplo, precisam
de cenas claras e frequentes. O limite maximo de 30% de nuvem por cena foi indicado para
trabalhos de uso e ocupacdo do solo, considerando a perda de qualidade pela presenca de
sombras de nuvens quando acima deste valor (Asner 2001). Analisando uma série historica do
sensor Landsat (1984 — 1997), observou-se uma probabilidade de 54% de se adquirir uma cena
com até 30% de nuvens na Amazonia brasileira, sendo que este valor diminui para 40% se o

limite cair para 10% de nuvens (Asner 2001).

As analises de séries temporais exigem mais do que uma aquisi¢do por ano, e para alguns
estudos, como os de fenologia da vegetacao, estas aquisi¢des precisam ser distribuidas ao longo
da sazonalidade anual. Foi possivel observar que o cendario para imagens claras e livres de
nuvem na Amazobnia € restrito. A data com maior quantidade de pixels livres de nuvem
observado na série temporal (considerando toda a bacia ao mesmo tempo) foi no ano de 2012,
dia 219 (06 de agosto), com aproximadamente 61% de pixels livres de nuvem. Os demais dias
de toda série temporal possuem valores médios menores que este, considerando o critério de

maéscara de nuvem utilizado.

A heterogeneidade no comportamento dos pixels livres de nuvem aponta que o sul da bacia é
mais favoravel para aquisicdo de dados libres de nuvem. Além disso, 0s meses mais propicios

para dados livres de nuvem sdo os meses de junho, julho e agosto.

Considerando este cenario, fizemos um recorte para o Estado do Acre, parte sul ocidental da
Amazonia, especificamente o municipio de Capixaba. A ideia € verificar, neste cenario, como
trabalhar com andlise de séries temporais, destacando caminhos para a pesquisa neste ambiente

de alta frequéncia de nuvem.

1.90RGANIZACAO DA TESE

A Figura 1.7 apresenta a estrutura de organizacao da tese. No capitulo 1, foram apresentadas as
principais questfes relacionadas as anlises de séries temporais na Amazonia, suas aplicacdes

e as limitacbes desse ambiente com alta frequéncia de cobertura de nuvem. Além disso,
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apresentou-se um panorama historico (2000 a 2017) da cobertura de nuvem para toda Bacia

Amazonica.
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Figura 1. 8 - Fluxograma da tese

Os capitulos subsequentes (2, 3 e 4), considerados a parte do desenvolvimento do trabalho,

foram organizados na forma de artigos cientificos, conforme descrito a seguir:

Capitulo 2 (Artigo I): Foi realizado um teste de classificacdo para uma série temporal (agosto
de 2014 a julho de 2015) do sensor MODIS, a fim de avaliar a influéncia da nuvem nas
classificac6es. Diante disso, testou-se 3 algoritmos de classificacdo (Minima Distancia, Spectral
Anlge Maper — SAM e SCM - Spectral Correlation Map). O indice Kappa foi utilizado para

medir a acurdcia entre os resultados das classificagdes.

Capitulo 3 (Artigo 11): Avaliou-se estratégias de composicdo de imagens. Trata-se de um
método utilizado para suprimir ruidos de séries temporais. A mesma regido (municipio de
Capixaba) foi selecionada para os testes de composicéo. Elaborou-se testes com composic¢des
com intervalos regulares e ndo regulares, objetivando obter imagens livres de nuvens ao longo
de todo o ano. Foram testados os métodos de composi¢cdo de Mé&ximo, Minimo, Média e

Mediana para cada teste realizado, tendo como base dados NDVI.

Capitulo 4 (Artigo 111): Um teste de classificacdo com os dados recentes do sensor SENTINEL
1A, que oferece uma série temporal de imagens de radar, foi realizado. Objetivou-se testar
métodos de classificacdo de série temporal para esse sensor (de junho de 2016 a agosto de 2017)
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para identificacdo de cana-de-agucar no Estado do Acre. As imagens de radar ndo sofrem
influéncia dos atributos atmosféricos como nuvens e aerossois e se apresenta como alternativa

para os estudos de séries temporais na Amazonia.

Capitulo 5: Consideracdes finais.
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CAPITULO II: A~NALISE,DA INTERFERENCIA DE NUVENS NA
CLASSIFICACAO DE SERIES TEMPORAIS MODIS-NDVI NA
REGIAO DA AMAZONIA, MUNICICPIO DE CAPIXABA, ACRE

CLOUD INTERFERENCE ANALYSIS IN THE CLASSIFICATION OF
MODIS-NDVI TEMPORAL SERIES IN AMAZON REGION,
MUNICIPALITY OF CAPIXABA, ACRE

Resumo

Este trabalho teve como objetivo analisar classificacGes de séries temporais MODIS-NDVI,
com 3 diferentes algoritmos, buscando identificar a quantidade ideal de imagens para estudos
em ambientes com altas taxas de nebulosidade. O recorte espacial utilizado para o estudo foi 0
municipio de Capixaba, localizado no Estado do Acre na regido amaz6nica. Para cada imagem
NDVI, construiu-se uma mascara de nuvem. Esta mascara permitiu organizar o cubo temporal
por quantitativo de cobertura de nuvem. Assim, testou-se 0 impacto da eliminacao das imagens
com alta nebulosidade para a classificacdo da série. A cada corte, o cubo temporal foi refeito,
avaliando resultados para um novo conjunto de bandas. Para a anélise de acuracia, adotou-se
o coeficiente Kappa. Ao todo foram feitas 84 classificagdes. Foram testados 3 algoritmos de
classificagdo (Minima Distancia, Spectral Angle Maper e Spectral Correlation Mapper) e 4
diferentes interagdes entre classes e amostras. Observou-se que, ao longo do periodo analisado,
aproximadamente 80% das imagens apresentaram cobertura de nuvens acima de 90%. Os testes
mostraram que a retirada das imagens com nuvem, aumentou a qualidade da classificacéo,
sendo que os melhores resultados foram encontrados em cubos pequenos (10 a 35 imagens) e
com baixa cobertura de nuvem (0 a ~6 %). O algoritmo Minima Distancia apresentou o0 menor
coeficiente de variacdo dentre os resultados encontrados, mostrando menor sensibilidade a
presenca de nuvens.

Palavras-chave: cobertura de nuvem; series temporais; Amazonia

Abstract

This research aims to analyze classifications of MODIS-NDVI time series, with three different
algorithms, seeking to identify the ideal amount of images for studies in environments with
high cloudiness rates. For each NDVI image, a cloud mask was constructed. This mask allowed
to organize the temporal cube by quantitative cloud coverage. Thus, the impact of eliminating
images with high cloudiness was tested for the classification of the series. At each cut, the time
cube was redone, evaluating results for a new set of bands. For the analysis of accuracy, the
Kappa coefficient was adopted. A total of 84 classifications were made. We tested 3
classification algorithms (Minimum Distance, Spectral Angle Mapper and Spectral Correlation
Mapper) and 4 different class-sample interactions. During the studied year, there about 80% of
images had cloud cover above 90%. The tests showed that the removal of the images with
cloud increased the quality of the classification, and the best results were found in small cubes
(10 to 35 images) and with low cloud cover (0 to ~ 6%). The Minimum Distance algorithm
presented the lowest coefficient of variation, showing a lower sensitivity to the presence of
clouds.

Keywords: Cloud cover. Time series. Amazon.
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2.1 . INTRODUCAO

A andlise espacial de dados geograficos permite mensurar propriedades, dindmicas e
relacionamentos, considerando a localizagdo espacial dos fendomenos (Camara et al. 2002). As
geotecnologias aplicadas as analises espaciais trouxeram a possibilidade de representacdo e
monitoramento das diversas dindmicas da superficie terrestre, acelerando a disponibilidade de
dados no tempo (Fitz 2008). Atraveés deles se pode observar a dindmica de uso e ocupagdo do
solo, dindmica hidrogréficas, crescimento urbano, cultivos agricolas, queimadas, além de gerar

por exemplo, indices de vegetacao (Huete et al. 2002)

A disponibilidade de séries temporais totalmente livres de ruidos esté relacionada as condi¢Ges
climaticas das regides, o que limita as informacdes disponiveis para algumas areas do globo
(Braswell et al. 2003). O acompanhamento de curvas temporais dos diversos alvos da superficie
terrestre, permite diferencid-los nos mapeamentos, além de permitir a gestdo dos recursos

ambientais e da producdo agricola (Massey et al. 2017).

Na Amazonia, esse tipo de analise é dificultada pela frequente cobertura de nuvens, o que afeta
diretamente as imagens dos sensores 6ticos (Asner 2001). Embora, o sensoriamento remoto por
satélites forneca um meio viavel de observar a Amazonia de forma espacialmente abrangente e
temporalmente frequente, a avaliacdo Optica das areas tropicais fica comprometida pela alta
concentracdo de aerossois (queima de biomassa) e nuvens (Asner 2001; Chen et al. 2004; Ali
et al. 2013; Artaxo et al. 2013; Hilker et al. 2015a; Martins et al. 2018).

Os sensores de alta resolucdo temporal aumentam a probabilidade da aquisicdo de imagens
livres de ruidos ao longo do ano para os estudos deteccdo de mudanca. O sensor Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) disponibiliza imagens diarias, numa
resolucdo espacial de 250m (Sheldon et al. 2012). A sua alta resolucdo temporal pode suprir
lacunas temporais de outros sensores (causadas pela cobertura de nuvens), como por exemplo,
o0 sensor TM, disponibilizando um ndmero maior de informacdes para diversos estudos (Li et
al. 2018).

A disponibilidade de imagens livres de nuvem na Amazonia é restrita, principalmente, ao
periodo de estiagem, limitando os estudos que levam em consideracdo as analises de series
temporais. Com presente trabalho, objetivou-se avaliar as classificagdes de uso e ocupagéo do
solo, considerando a quantidade ideal de imagens a ser utilizadas dentro de um ano de dados,

de forma a garantir os melhores resultados.
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2.2 MATERIAL E METODOS

2.2.1 Area de estudo

A area de estudo é um recorte que envolve o municipio de Capixaba e uma parte dos municipios
de Placido de Castro, Senador Guiomar, Xapuri e Rio Branco, no Estado do Acre. Os
municipios de Capixaba, Senador Guiomard e Placido de Castro concentram plantacfes de
cana-de-agticar, a margem da BR-317, areas proximas a Usina Alcool Verde (Figura 2.1). O

recorte foi escolhido para que essa dindmica pudesse ser considerada nos testes de classificacao.

Figura 2.1 — Localizag8o da &rea de estudo.
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O municipio de Capixaba possui 47,83% de sua cobertura florestal preservada, Senador
Guiomar 28,01% e Placido de Castro 25.98% (INPE 2017). A atividade agropecuaria é parte
significativa do PIB dos municipios, sendo 45,02% em Capixaba, 31,07% em Senador Guiomar
e 28,75% em Placido de Castro, considerando o ano de 2015 (I.B. de G. e E. IBGE 2016). O
efetivo bovino do municipio de Capixaba é de 155.881 cabecas e 0s principais cultivos em 2015
foram cana-de-acgucar (174.180 toneladas em 2.903 ha), milho (5.396 toneladas em 1978 ha) e
mandioca (31.207 toneladas em 1.172 ha) (I.B. de G. e E. IBGE 2016). Ainda em 2015, 0s
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municipios vizinhos, Senador Guiomar e Pl&cido de Castro, contribuiram com a producdo de
cana-de-agtcar, pela proximidade com a usina Alcool Verde, cujo total foi de 4.785 e 525
toneladas, respectivamente (1.B. de G. e E. IBGE 2016).

2.2.2 MODIS/Terra Time-Series Dataset

O sensor MODIS (Moderate Imaging Spectroradiometer) esta em operacdo desde 2000
para a plataforma Terra e desde 2002 para a plataforma Aqua, fornecendo imagens globais duas
vezes ao dia. Sua resolucdo espacial varia de 250m a 1km, possuindo 36 bandas espectrais.
Além disso os dados podem ser acessados gratuitamente através do site Earth Data/NASA
(Nacional Aeronautics and Space Adminstrate).

O produto MODO09GQ disponibiliza dados diarios das bandas 1 e 2 (red e infra-red) na
resolucédo de 250m. Recomenda-se que, para as informagoes sobre a qualidade das imagens, 0s
dados MODO9GA (dados diarios, 1km), sejam utilizados (Vermote 2011; Daac & Falls 2014).

Neste trabalho, foram utilizados os dois produtos, sendo o primeiro para geracdo do
indice de vegetacdo (NDVI) e o segundo para criar uma mascara de nuvem a partir da banda de
qualidade (State_1km) (Figura 2.2 - processo 1). Para criar a méascara de nuvem, foram
escolhidos os seguintes critérios: cloud state (clear), aerosol quantity (climatology and low) e
cirrus detect (none and small). A mascara foi reamostrada para 250 metros para que os dados
do NDVI fossem compativeis.

E comum a filtragem das séries temporais do sensor MODIS, como por exemplo, filtro
de mediana, para eliminagao de ruidos (De Carvalho Junior et al. 2008; De Carvalho Junior et
al. 2012). Neste trabalho, optou-se pela ndo filtragem dos dados para que se mantivesse a

correlacdo exata com a mascara de nuvem.
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Figura 2. 2 - Metodologia de trabalho.
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2.2.3 Classificacdo Temporal

Neste estudo, trabalhou-se com as seguintes classes: floresta, pasto, cana-de-agucar e
agua. Além disso, dois tipos de amostras de treinamento foram testadas: uma assinatura
temporal por classe e 3 assinaturas temporais por classe. Logo, 4 combinacdes para os testes
de classificacdo foram desenvolvidas: 4 classes e 3 assinaturas temporais (4C.3E), 4 classes e
1 assinatura temporal (4C.1E), 2 classes (floresta e ndo floresta) e 3 assinaturas temporais (2C.
3E) e duas classes (floresta e ndo floresta) e 1 assinatura temporal (2C. 1E) (Figura 2.2 —
Processo 2).

Para obter as assinaturas espectrais executou-se dois procedimentos: (a) obteve-se 0s
vetores das classes da imagem de referéncia e estes foram convertido em regides de interesse
(roi) no cubo NDVI. Para cada uma das classes obteve-se 0 espectro médio a partir desse roi,
que foi aqui considerado como 1 assinatura espectral (1E); e (b) os mesmos rois foram
trabalhados no madulo nd-vizualiser do software Envi 5.0, para a selegdo de 3 amostras por
classe, ou 3 assinaturas espectrais (3E) (Abade et al. 2015). Trata-se da busca dos endmembers,

ou seja, pixels que sofrem menor mistura espectral (Xavier et al. 2004).
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Desenvolveu-se um mddulo especifico do programa Abilius®, que trabalha
concomitantemente com a mascara de nuvens e o cubo NDVI, bem como com as assinaturas
temporais, a classificacdo e a acuracia dos dados (Figura 2.2 — processo 3). A principio calcula-
se a porcentagem de nuvem em cada cena NDVI de acordo com os dados da méascara. Em
seguida, o cubo NDVI € organizado automaticamente pela quantidade de nuvem para permitir
0s cortes.

Os cortes significam eliminar as imagens com alta cobertura de nuvem para que seja
feita a classificacdo do cubo NDVI. Para este trabalho foram feitos 84 cortes. O primeiro corte,
denominado corte 0, identifica uma classificacdo sem retirada de nenhuma imagem. Os cortes
subsequentes foram feitos em uma sequéncia linear, sendo o primeiro com eliminacdo de
imagens com 90% ou mais de nuvem, os demais na sequéncia linear. Executou-se os cortes até
que o cubo restasse com apenas 6 imagens.

A cada corte, o programa elimina o nimero de imagens indicada pelo usuério e
reclassifica o cubo. O método permite a escolha de trés classificadores: Minima Distancia,
Spectral Angle Mapper (SAM) e Spectral Correlation Mapper (SCM), que foram comparados
neste trabalho.

O programa desenvolvido compara as sequéncias de classificagdes temporais com o
mapa de referéncia, utilizando o coeficiente Kappa, amplamente utilizado na analise de acurécia
de classificacOes de imagens de sensoriamento remoto (Mello et al. 2011; Chen et al. 2015). O
indice kappa usa uma técnica multivariada discreta que considera todos os elementos da matriz
de confusdo. (Congaltons 1991; Fonseca 2000). Quanto aos niveis minimos aceitaveis deste
coeficiente, eles podem variar de péssimo a excelente (Fonseca 2000), com valores entre 0 e 1
(Tabela 2.1).

Tabela 2. 1 - Niveis e classes de desempenho do indice kappa.

Indice Kappa(k) Classes de desempenho
<0 Péssimo
0<k<0,2 Ruim
0,2<k<0,4 Razoavel
0,4<k<0,6 Bom
0,6<k<0,8 Muito bom
0,8<k <1,0 Excelente

Fonte: Fonseca, 2000.
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O mapa de referéncia foi uma atualiza¢do do mapa de uso e cobertura do solo
de 2011 (desenvolvido pelo Instituto Acre do Meio Ambiente usando imagens do
Rapdeye) a partir da interpretacao visual usando imagens do Landsat 8 (cena
002/67, agosto de 2015). As areas de cana-de-ac¢ucar foram levantadas em trabalho
de campo realizado durante outubro de 2015 (Figura 2.3). Realizou-se um total de
84 classificacoes para cada algoritmo (MD, SAM, SCM) e para cada combinacgao
estabelecida (4C.3E/4C.1E/ 2C.3E / 2C.1E).

Figura 2. 3 - Mapa de referéncia utilizado na validacéo das classificagédo e Imagem Landsat

utilizada na atualizacdo do mapa - composicdo 654, 06 de agosto de 2015.
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Fonte: Instituto de Meio Ambiente do Acre- IMAC. Imagem Landsat 8, composigao 6-5-4, de 06 de agosto do 2015 adquirida
na USGS (Servico Geolégico do Estados Unidos)

Org.: do Autor, 2018.

2.3 RESULTADOS

O maior kappa encontrado dentre todos os testes foi de 0,755. Esse valor é considerado
como “muito bom” (Fonseca 2000) e foi encontrado na combinacéo 2C.1E, algoritmo MD, para
0 corte 56, quando o cubo temporal continha 34 imagens, com cobertura de nuvem variando
entre 0 e 5,62%. O menor valor de Kappa para a composic¢ao 2C.1E, algoritmo MD, foi de
0,531. Este valor foi encontrado para o corte 0, ou seja, quando se considerou todo o cubo

temporal, sem cortes. No entanto, foi possivel observar que a partir do corte 1, quando foram
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eliminadas as imagens com 90% ou mais de nuvem, o valor do Kappa manteve-se acima de
0,7, mostrando a eficiéncia do classificador nas condi¢fes propostas (Figura 2).

Os algoritmos SAM e SCM se comportam de maneira semelhante em relacdo aos cortes
e combinacdes (Figura 2). Verifica-se um incremento do kappa a cada corte, com pequenas
excecdes. E importante destacar que a partir do corte 35 o kappa ganha relativa estabilidade
para as combinacGes que utilizaram 2 classes e a partir do corte 38 para as combinagfes que
utilizaram 4 classes. A situacao é semelhante para o classificador MD, no entanto somente nas
combinagbes que utilizaram 3 assinaturas temporais. Nas classificacdes que utilizaram 1
assinatura temporal, ha uma relativa estabilidade do valor de kappa, desde 0s primeiros cortes.

Os valores de Kappa para o algoritmo MD séo melhores quando h& apenas 2 classes e
uma assinatura temporal. Nesse caso, os melhores valores foram encontrados no corte 56 e 70,
guando restavam ainda 34 e 20 imagens no cubo respectivamente. Nas combinacdes com 4
classes, 0 melhor kappa foi encontrado quando se utilizou 3 assinaturas temporais, no corte 78,
quando restavam apenas 12 imagens no cubo (Tabela 2).



47

Figura 2. 4 - Kappas resultantes da classificacdo com os algoritmos MD, SAM e SCM, por
corte, por combinacdo: 4C.3E; 4C.1E; 2C.3E; 2C.1E.
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Org.: do Autor, 2018.

Para os classificadores SAM e SCM observam-se resultados semelhantes, com
diferengas minimas, sendo que os dados de melhor kappa e corte se repetem para esses
classificadores. Na composicao 2C.1E foi encontrado o melhor kappa, sendo de 0,738. Esse
valor foi encontrado no corte 59, onde o cubo continha 31 imagens com cobertura de nuvens
variando entre 0 e 3,45%. Entre as classificacdes com 4 classes, a que utilizou apenas uma

assinatura temporal obteve maior kappa.
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Tabela 2. 2 - Maior kappa por algoritmo (MD, SAM, SCM) e combinagé&o.

Anadlise (a) MD
4C.3E 4C.1E 2C.3E 2C.1E
Maior Kappa 0,544 0,532 0,632 0,755
NUmero do Corte 78 31 70 56
Numero de imagens do cubo* 12 59 20 34
% de cobertura de nuvem ** 0 54,13 0,07 5,62
Kappa no corte 0 0,24 0,33 0,41 0,53
Anélise (b) SAM/SCM
4C.3E 4C.1E 2C.3E 2C.1E
Maior Kappa SAM 0,516971 0,594528 0,661072 0,738362
Maior Kappa SCM 0,516997 0,594627 0,661100 0,738364
NUmero do corte 80 55 59 59
NUmero de imagens do cubo* 10 35 31 31
% de cobertura de nuvem** 0 5,91 3,45 3,45
Kappa no corte 0 - SAM 0,164525 0,249362 0,377521 0,404186
Kappa no corte 0 - SCM 0,161943 0,243831 0,376299 0,399313

* Numero de imagens restantes no cubo apds o corte. ** Maximo de porcentagem de cobertura de nuvem nas
imagens do cubo resultante.

Org.: do Autor, 2018.

Dos trés algoritmos o que obteve menor média de kappa foi o SCM (0,411), na
combinacdo 4C.3E. (Tabela 3) O maior desvio padréo foi observado na mesma combinacéo,
para os algoritmos SCM e SAM (0,103). Os maiores coeficientes de variacdo séo observados
para os algoritmos SCM e SAM, sendo todos acima de 12%. O menor coeficiente de variacdo

é observado no algoritmo MD, na combinacgédo 2C.1E.

Tabela 2. 3 - Analise das médias, desvio padrdo e coeficiente de variacdo dos dados.

Algoritmo Medidas 4C.3E 4C.1E 2C.3E 2C.1E
Média 0,498 0,498 0,573 0,747

MD Desvio padrio 0,044 0,027 0,069 0,024
CV % 8,885 5,467 12,025 3,234

Média 0,412 0,498 0,575 0,66

SAM Desvio padréo 0,103 0,093 0,088 0,085
CV % 25,09 18,77 15,24 12,94

Média 0,411 0,498 0,575 0,66

SCM Desvio padrio 0,103 0,094 0,088 0,086
CV % 25,11 18,81 15,24 12,97

Org.: do Autor, 2018. MD (Minima Distancia); SAM (Spectral Angle Map); SCM (Spectral Correlation Map)

Na comparacdo entre a resposta dos classificadores para as diferentes combinagdes,
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observa-se que a diferenca entre os classificadores SAM e SCM néo ficam evidenciadas (Figura
3). Nas combinacdes de duas classes (2C), observa-se um comportamento semelhante entre os
algoritmos quando foram utilizadas 3 assinaturas temporais. Observa-se que o Kappa aumenta
a cada corte e que os classificadores SAM e SCM conseguem superar o classificador MD.
Quando foi utilizada apenas 1 assinatura temporal, o comportamento do classificador MD
sofreu menos variagéo ao longo dos cortes, desde o primeiro corte, mantendo um alto valor de

Kappa desde os primeiros cortes.

Nas combinacGes de quatro classes (4C) observa-se um comportamento inverso.
Quando se utilizou 3 assinaturas temporais o classificador MD tem melhores kappas ao longo
de todos os cortes, ainda que o valor maximo atingido seja 0,544. Quando se utilizou apenas
uma assinatura temporal (4C.1E), os classificadores SAM e SCM respondem melhor,
aumentando a cada corte, superando o classificador MD que se mantém praticamente estavel

ao longo dos cortes (coeficiente de variacéo de 5,46).

Figura 2. 5 - Comparacdo entre as combinacdes de 4 e 2 classes.
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Org.: do Autor, 2018.

Na matriz de confusdo do corte 80, algoritmo MD, 2 classes (Tabela 4) observa-se que
nas combinagdes que utilizaram 3 assinaturas temporais, ha maior confusdo entre os pixels da

classe “nao floresta”.



Tabela 2. 4 - Matriz de confuséo para as combinagfes com 2 classes, corte 80.
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Corte 80 2C.3E 2C.1E
MD Nao floresta Floresta kappa Nao floresta Floresta kappa
N3o floresta 20692 1475 26966 3622
0.61 0.73
Floresta 12715 43518 6441 41371
SAM Nao floresta Floresta kappa Nao floresta Floresta kappa
Nio floresta 21575 1859 25332 3053
0.62 0.70
Floresta 11832 43134 8075 41940
SCM Nao floresta Floresta kappa Nao floresta Floresta kappa
N3o floresta 21575 1859 25332 3054
0.62 0.70

Org.: do Autor, 2018.

Nas combinag6es com 4 classes (Tabela 5), observa-se que para as classes dgua, cana e

floresta hd menor confusdo quando ha aumento do nimero de amostras.

Tabela 2. 5 - Matriz de confusido nas combinacoes de 4 classes, corte 80.

Corte 80 4C.3E 4C.1E

MD Pasto Agua Cana Floresta Kappa Pasto Agua Cana Floresta kappa
Pasto 16801 202 160 1038 13075 106 126 2738

Agua 2814 181 34 963 1714 177 51 431

Cana 2383 34 212 384 0.53 11253 151 249 424 0.51
Floresta 10452 107 26 42609 6408 90 6 41401

SAM Pasto Agua Cana Floresta kappa  Pasto Agua Cana Floresta kappa
Pasto 16046 140 98 1155 18297 152 116 1809

Agua 3976 263 89 1178 0.51 3783 240 75 866 0.56
Cana 3469 36 145 978 3937 35 171 1132
Floresta 8959 85 100 41683 6433 97 70 41187

SCM Pasto Agua Cana Floresta kappa  Pasto Agua Cana Floresta kappa
Pasto 16047 140 98 1155 18299 152 116 1809

Agua 3976 263 89 1178 3782 240 75 866

Cana 3469 36 145 978 0.51 3936 35 171 1132 0.56
Floresta 8958 85 100 41683 6433 97 70 41187

Org.: do Autor, 2018.

Observa-se nos resultados das classificagdes que no corte 35, houve grande confusao

entre das classes com o pasto (Figura 2.6).



Figura 2. 6 - Resultado das classificacdes (SAM, SCM e MD) corte 35.
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2.4 DISCUSSAO
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Nos testes realizados neste trabalho, foi possivel observar que a manutencdo das

imagens com nuvem influencia o resultado das classificagdes. E perceptivel que & medida em

que estas imagens séo retiradas, hd uma melhora no resultado das classificagdes. No corte 0, ou
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seja, na classificagdo do cubo com todas as imagens, encontrou-se 0s menores valores de kappa
para todas as combinacdes, validando a forte influéncia da presenca de nuvem nos resultados.

Para se atingir os melhores resultados nas classificacdes, 0s cubos mantiveram-se com
de 10 a 35 imagens de todo o periodo, e a cobertura de nuvem foi minima nesses cubos, variando
de 0 a 5,91%. Dentre os resultados, a combinagdo 4C1E (algoritmo MD) apresentou uma
excecdo, sendo que o cubo de melhor kappa chegou a 59 imagens, com cobertura de nuvens
variando de 0 a 53%. Apesar de nao ser um excelente kappa (0,53), o resultado mostra que 0
algoritmo Minima Distancia € menos sensivel a presen¢a de nuvens na série temporal. Outro
dado que reforca esse fato é baixo coeficiente de variacdo em todas as combina¢fes em
comparagdo com os outros algoritmos utilizados.

Os valores de Kappa para os algoritmos testados variam com o nimero de classes
utilizado. Quando o numero de classes aumenta, o kappa diminui corroborando com o0s
resultados encontrados em outros trabalhos (ABADE et al., 2015). Por outro lado, o aumento
do nimero de amostras espectrais melhorou o resultado em parte das combinagdes, exigindo
para tanto, um cubo com poucas imagens e cobertura minima de nuvens. O uso do cubo
temporal sem nenhum tipo de suavizagdo dos espectros pode ter contribuido com este fato.

A escolha de 2 classes (floresta e ndo floresta) resultou em melhores kappas para todos
os algoritmos. Quando o alvos possuem comportamentos espectrais diferentes, os algoritmos
sdo mais eficientes, pois as curvas espectrais se diferem na série temporal, melhorando sua
identificacdo (Santana et al. 2010).

Nos resultados para 4 classes, observou-se uma maior confusdo dos alvos, reduzindo o
indice kappa. As principais confusfes ocorreram entre a classe cana-de-agUcar e pasto, fato
observado em outros trabalhos com classificacdo de séries temporais envolvendo a cultura da
cana (Xavier et al. 2006; Vicente et al. 2012).

No caso do municipio de Capixaba, onde existem grandes areas de pasto em contraste
ao cultivo de cana, a confusao entre os alvos é comum (Xavier et al. 2006). Por outro lado, isto
pode ser explicado pelo fato de que a maioria das imagens disponiveis na série temporal sdo do
periodo mais seco do ano (de junho a agosto), havendo pouquissimas imagens disponiveis no
periodo chuvoso. Logo os efeitos da sazonalidade na fenologia da vegetagdo ndo podem ser
percebidos. Somado a isso, a colheita da cana ocorre nos periodos de junho e julho para a
espécie cultivada no Estado do Acre (Amaral et al. 2001; Bardales et al. 2011). Assim, os perfis
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temporais de cana apresentam comportamento semelhante ao de pasto, levando a confusdo dos
alvos.

As areas de capoeira, ou seja, areas desmatadas, anteriormente, mas que se encontram
em estagio de regeneracao, provocam a confusdo dos alvos. Algumas areas de cana tém seu
periodo de colheita estendido para os meses posteriores a junho e julho, mantendo a cobertura
vegetal durante o periodo de maior disponibilidade de imagens, tendo resposta espectral
semelhante as areas de capoeira.

A identificacdo da agua, apesar de ser um alvo claramente distinto dos demais, foi
influenciada pela resolucgéo especial do sensor. Os rios da area de estudo possuem uma extensdo
lateral estreita, que afeta a deteccdo de corpos nesta classe (Abade et al. 2015).

O melhor Kappa para as classificacdes que utilizaram 4 alvos foi de 0,59 para 0s
algoritmos SAM e SCM, mostrando a habilidade destes algoritmos na separacdo de alvos,
mesmo em condi¢des de alta presenca de ruidos. Apesar deste Kappa ser considerado um “bom”
resultado, pode ndo atender as necessidades de estudos que exijam melhor detalhamento de
informacdes.

Logo, na Amazonia, o estudo de séries temporais é limitado pela presenca de nuvens,
sendo possivel obter boas classificaces, exigindo, no entanto, a retirada de grande parte das
imagens da série temporal. Os resultados ficam prejudicados pela ndo possibilidade de
acompanhamento da fenologia da cobertura vegetal ao longo de todo o ano, prejudicando este
tipo de classificacdo. A alternativa para isto seria 0 uso de sensores que sofram menos influéncia

das questdes atmosféricas como, por exemplo, as imagens de radar.

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

A presenca de nuvem em séries temporais na Amazoénia influenciou a qualidade das
classificages. A quantidade de amostras utilizadas, o nimero de classes e os algoritmos de
classificacdo tem influéncia sobre o nUmero maximo de imagens utilizadas para garantir 0s
melhores resultados. O algoritmo Minima Distancia (MD) destacou-se dentre os testes de 2
classes, atingindo um Kappa considerado “muito bom”. Para os testes com 4 classes, os
algoritmos SAM e SCM tiveram melhor desempenho. Os melhores Kappas foram encontrados
em cubos temporais cujas imagens possuiam até 5% de cobertura de nuvem, sendo determinante

para a escolha de imagens claras, livres de nuvens, para os estudos de séries temporais.
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CAPITULO I1I - ANALYSIS OF MULTITEMPORAL COMPOSITING
TECHNIQUES FROM REGULAR AND NON-REGULAR INTERVALS
USING MODIS DAILY IMAGES IN THE AMAZON REGION WITH
HIGH PERCENTAGE OF CLOUD COVER

One challenge in the study of optical remotely sensed time series in the Amazon is the
constant cloud cover. The present study evaluates different compositing technigques using
regular and non-regular intervals to obtain cloud-free images over large areas. The study
area is the municipality of Capixaba in the State of Acre, belonging to the Amazon region.
The tests considered four compositing algorithms (maximum, minimum, mean, and
median) for daily MODIS sensor data (b1 and b2, 250m). The cloud mask and viewing
angle constrain allowed to obtain information without atmospheric interference and
closest to nadir view. The composite images from non-regular intervals presented higher
percentage of cloud-free pixels. The mean and median methods provided better visual
appearance of the images, corroborating with the homogeneity test. Therefore, composite
images from non-regular intervals may be an appropriate alternative in places with

constant cloud coverage.

Keywords: time series, remote sensing, Amazon Forest.

3.1. INTRODUCTION

One challenge in time series research using optical remote sensing in humid tropical regions is
the constant cloud cover and aerosol interference (Asner 2001; Asner and Alencar 2010; Hilker
et al. 2015). The cloud cover frequently depends on the season and the geographic position.
The Amazon region has high rainfall rates (1,600 to 3,600mm annually) (Fisch et al. 1998;
Ab’Saber 2003) with three dry months (July to September) (Bi et al. 2016). During the rainy
season, the cloud cover is almost constant, preventing to acquire images of the earth’s surface
(Asner 2001; Broich et al. 2009; Hilker et al. 2015). Furthermore, the difficulty persists in the
dry season because of the recurrent burning events in the region that causes increased aerosol

interference, despite the lower presence of clouds (Samanta et al. 2010, Daldegan et al. 2014,
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Santana et al. 2018).

In the elimination of cloud and noise effects, the multitemporal compositing techniques
and the data filtering are the two main methods applied to time series. Multitemporal
compositing techniques establish the best clear-sky pixels from multiple scenes over a time
interval to reduce artefacts and atmospheric effects (Qi and Kerr 1997). This procedure presents

two main factors for analysis: the selection criteria of the best pixel and lag time dimension.

Several selection criterions of the best pixel have been proposed such assorting data
(maximum or minimum value) (Holben 1986; Cahoon et al. 1994) statistical approach (average
all cloud-free pixels) (Meyer et al. 1995; Vancutsem et al. 2007), and view angle distribution
(pixel closest to nadir) combined with quality flags (Van Leeuwen et al. 1999). In vegetation
studies, one of the first methods used in NDVI time series was the maximum value composite
that adopts the highest value within each period (Holben 1986; Potter and Brooks 1998). In
contrast, the minimum value composite from NDVI data identified the lowest values being

applied in the burned area detection (Cahoon et al. 1994).

The composite image quality depends on the appropriate specification of the lag time
dimension. The image compositions may be unable to detect a specific phenomenon if the
length of the lag time exceeds the cycle. There is no single lag time solution for different targets
and locations. Various studies assessment the remote sensing responses from different lag time
dimensions, especially considering the composite MODIS products (8-day and 16-day
composite products). The 16-day composite images have been used in phenology detection
(Zhang et al. 2003; Sakamoto et al. 2005; Wardlow et al. 2006; Vintrou et al. 2012). Thus,
specific strategies of composite procedure have been developed for different environments and

purposes such as burned areas (Barbosa et al. 1998; Sousa et al. 2003; Chuvieco et al. 2005;
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Chuvieco et al. 2008; Miettinen and Liew 2008), wetland and floodplain inundation (Chen et
al. 2013), monitoring vegetation cover (Lloyd 1990; Zeng et al. 2000; Yang et al. 2011) and

crop mapping (Xiao et al. 2002; Guindin-Garcia et al. 2012).

The proposed compositing methods adopt a uniformly distributed lag model. The main
advantage of this distribution is to contain a detailed and continuous representation. Uniform
intervals facilitate probabilistic analyses since the variation of a point and the capacity of its
prediction are correlated with the length of the time interval. However, the complexity increases
in environments with a high percentage of cloud coverage and heterogeneous distribution
throughout the year. In this context, the data modelling based on uniform temporal distribution
is impracticable due to the lack of data in certain periods. More flexible temporal distribution
models should be studied to provide a possible representation of these locations. Nevertheless,
time-series studies in remote sensing no have reported alternative procedures that best exploit
existing data. Data distribution with non-regular intervals requires the definition of an adaptive
lag dimension from data availability, describing a time structure that best takes advantage of

existing information.

While conventional lag structure model is suitable for describing linear effects, they
show some limitations when used to represent non-linear relationships. However, cloud
contamination is still possible considering the localization and length of the time interval. The
objective of this study is to analyse multitemporal image compositing criteria from daily

MODIS time series in Amazon region, eliminating atmospheric interferences.
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3.2. MATERIAL AND METHODS

Figure 3.1 presents a methodological flowchart containing the various processing steps:
data acquisition, NDVI calculation, composite image elaboration using different techniques,

and performance analysis.
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Figure 3. 1 - Methodological flowchart.

3.2.1 Study Area

The study area is the municipality of Capixaba, in the State of Acre, located in the Brazilian
Western Amazon (Figure 3.2). The municipality occupied 170,257.70 hectares and was the
second largest producer of sugarcane in the State of Acre in 2016, after the capital Rio Branco
(IBGE 2016).
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Figure 3. 2. Location map of the municipality of Capixaba, State of Acre, Brazil. Landsat 8
image of 08/08/2015 in RGB/654.

The climatic conditions of the region establish a constantly covered by clouds, possessing high
relative humidity (76,2 — 89,49) throughout practically the whole year (INMET 2015) (Figure
3. 3). The average daily relative humidity in the rainy season is 88%, and the daily oscillation
varies between 55 and 98%. During the dry period, the average is 75%, with a daily variation
of 50 and 87% (Duarte 2006). The rainy season occurs from October to March and the wettest
month is February. The dry season is from April to September and the driest month is June
(Fisch et al. 1998; Duarte 2006). Cloud cover during the rainy season is between 7-9 days in 10
days and during drought is between 4-7 days in 10 days (Duarte 2006).
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Figure 3.3. Climatic data for the period 2000-2015 in the State of Acre: rainfall, relative
humidity, rainy days (National Institute of Meteorology - INMET), and cloud coverage data
(average for the period 2000-2015 from band state from MODO09GA data).

3.2.2 MODIS images

The MODIS sensor has 36 spectral bands at 250-, 500- and 1000-m spatial resolutions and
covers the entire planet almost daily to monitor the oceans, atmosphere, and land surface
(Barnes et al. 1998; Giglio et al. 2016). MODIS images are available for free download by the
National Aeronautics and Space Agency (NASA), containing corrections for atmospheric
gases, aerosols, and cirrus clouds (Justice et al. 1998).

In this research, we selected the daily images of MODIS surface reflectance
(MODO09GQ), relative to bands 1 and 2 (250-m resolution), and the data quality assessment
(QA-state) of the MODO9GA product (1-km resolution) during the period from August 1,
2014, to July 31, 2015. The sinusoidal MODIS data in HDF format (over title h11v10) was
converted to the GeoTIFF format, Geographic projection, and WGS84 Datum, using the
MODIS Reprojection Tool (MRT) software (Dwyer and Schmidt 2006). The daily Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI) calculation used the bands 1 (red) and 2 (near infrared).

Unfortunately, the Reflectance Band Quality of the MOD09GQ product (250-m
resolution) does not have reliable information (Daac and Falls 2014). Therefore, we choose to
use the State QA of the MODO09GA daily product, containing 16-bits binary string and 11
parameters: cloud state, cloud shadow, land/water flag, aerosol quantity, cirrus detected,
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internal cloud algorithm flag, internal fire algorithm flag, MOD35 snow/ice flag, pixel is
adjacent to cloud, BRDF correction performed, and internal snow mask. The 1 km reflectance
data State QA is in decimal numbers, requiring conversion to the binary number for the

selection of pixels of interest.

We elaborate a cloud-free mask, considering the following parameters: cloud state
(clear), aerosol quantity (climatology, low and average), and land/water flag (land, shallow
inland water, ephemeral water, deep inland water). The 1-km spatial resolution mask was
resized to 250-m to be compatible with the surface reflectance images. The Sensor Zenith Angle
(SZA) from MODOQ9GA (1km) product detected the observation closest to the SZA nadir,
establishing specific geometry and shading conditions (Barbosa et al. 1998; Wolfe et al. 1998;
Chuvieco et al. 2005; Li et al. 2016).

3.3.3 Multitemporal compositing techniques

We tested the following composite image algorithms: minimum (MIN), maximum (MAX),
mean (MC), and median (MDN), considering regular and irregular interval configurations. The
compositing technique from regular intervals (RI) adopted the following periods: 8 days, 16
days, 24 days, 32 days, 40 days, and 48 days (Table 3.1). The tests considered two situations:
(@) only the cloud-free pixels; and (b) cloud-free pixels and SZA restriction to the interval
between 0 and 40°(Miettinen and Liew 2008; VVancutsem and Defourny 2009).

Table 3.1. Composite images with regular intervals (RI).

Model 1 (RI) Model 2 (RI-2)
(cloud free pixels) (cloud-free pixels + restricted zenith sensor Regular intervals
P angle)
RI-8 RI-Z-8 8 days
RI-16 RI-Z-16 16 days
RI1-24 RI-Z-24 24 days
RI1-32 RI-Z-32 32 days
R0 RI-2-40 40 days
RI1-48 RI-Z-48 48 days

The irregular interval composite images adopted different composition intervals for dry
seasons (April to September) and rainy (October to March) (Table 3. 2). The time lag in the
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wet season increases due to persistent cloud cover. Meanwhile, the dry period used the 10-day
range. In the 11-4 and 11-5 tests, the periods used for the rainy season included April and May

days. The last test (11-6) adopted one image per month and at least two in the rainy season.

Table 3.2. Composite images with irregular intervals (11).

AUG SEP OCT NOV DEC JAN FEB MAR APR MAI JUN JUL Total de imagens
2014 2014 2014 2014 2014 2015 2015 2015 2015 2015 2015 2015 compostas

11-1  10,10,10 10,10,10 15,15,15,15,15,15,15,15,15,15,15,15 10,10,10 10,10,10 10,10,10 10,10,10 30

11-2 10,10,10 10,10,10 30, 30, 30, 30, 30, 30 10,10,10 10,10,10 10,10,10 10,10,10 24

11-3  10,10,10 10,10,10 45,45,45,45 10,10,10 10,10,10 10,10,10 10,10,10 22

11-4 10,10,10 10,10,10 50,50,50,50 10 10,10,10 10,10,10 10,10,10 21

11-5  10,10,10 10,10,10 60,60,60,60 10,10,10 10,10,10 16

11-6 30 30 90, 90 30 30 30 30 8

3.3.4 Comparative evaluation of multitemporal compositing techniques

The comparison among multitemporal compositing techniques used three procedures: (a) visual
inspection; (b) differences between composite and reference images (Cihlar & Manak 1994);
and (c) statistical analysis of heterogeneity based on the coefficient of variation (CV) (Miettinen
& Liew 2008). The visual inspection sought to detect artificial heterogeneity and the presence

of artifacts that did not correspond to the surface characteristics due to data acquisition errors.

The relative ranking proposed by Cihlar & Manak (1994) generates an image of the
subtraction between the reference and composite images and analyzes their histograms. In the
present study, we adapted the method to produce the image of the absolute value of the
subtraction between the images, followed by the calculation of its mean. The lowest value
corresponds to the best model. The reference image selection considered two conditions:
minimum cloud cover, and satellite track closest to the center of the study area (Cihlar &
Manak, 1994). The date of this image was June 20, 2015, which met the criteria. We use

composite images with time intervals that encompass the date of the reference image.

The spatial homogeneity analysis adopted the following steps (Miettinen & Liew 2008):
(@) use of a 5x5 pixel moving window that calculates the CV (standard deviation divided by the
mean); and (b) calculation of the mean value of this composite image filtered by CV. The lower

mean value between the methods corresponds to the more homogeneous behavior and the best



65

technique. However, this procedure tends to favor the MAX method because it has variations
with low amplitudes and a division by the highest average. Therefore, the result may not prove
the best image quality. In the minimization of this effect, we proposed to join the two methods
by calculating the absolute of the subtraction between the CV images (reference and composite
images). The homogeneity analyses considered only the 100% cloud-free pixel images for each
test developed (RI1-8, RI-16, RI-24, RI-32, RI-40, and R1-48).

3.4. RESULTS

The cloud mask time series contained 365 images (August 2014 / July 2015), of which 207
images had total cloud coverage (56.71%) and 81 images (22,19%) ranging from 81 to 99.99%
cloud coverage (Figure 3.4). Therefore, approximately 80% of the images emphasized the
strong presence of clouds in the region and the cloud-free images were poorly distributed
throughout the year. Cloud cover intensified in the months of the rainy season between October
and March, while the lowest cloud cover occurred in the period from June to September.
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Figure 3. 4. Percentage cloud statistics within the time series (August 2014 to July 2015): (a)
total images per percentage of cloud cover; and (b) monthly distribution of cloud cover

percentage.

In the time series analyzed, the maximum cloud cover range without interruption at one
pixel was 244 days (Figure 5A). Meanwhile, the maximum cloud-free range without
interruption at one pixel was eight days (Figure 5B). The frequency of cloud coverage varies
spatially (Figure 5C). The maximum number of cloud-free pixels throughout the time series

was 75 (with or without interruption).
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Figure 3. 5. Images of statistics per pixel from the daily cloud coverage mask (August 2014 to

July 2015): (a) maximum range of consecutive days with cloud coverage; (b) maximum

interval of consecutive days with cloud-free pixels; (c) total cloud-free pixels.

3.4.1 Composite images with regular intervals

In the 8-day composite images (RI-8), 11 images have 100% information from a total of 45

images, representing 24.4% (Table 3.3). SZA restriction decreases to 7 (15,6%) images. Most

of the resulting images have up to 20% of the information.

Table 3.3. Distribution of the number of composite images using regular intervals (IR) by

percentage of valid observations The Z models represent the results with viewing angle

constrain (0 — 40°).

Total Distribution of the number of composite images (and their respective percentage) by
Models composite the percentage of pixels with valid data
Imagens 0-20% 21-40% 41 - 60% 61 - 80% 81-99% 100%
RI-8 45 20 (0.44%) 6 (0.13%) 4 (0.09%) 0 (0.00%) 4 (0.09%) 11 (24.4%)
RI-Z-8 23 (0.51%) 4 (0.09%) 4 (0.09%) 1 (0.02%) 6 (0.13%) 7 (15.6%)
RI-16 99 7 (0.16%) 3(0.07%) 3(0.07%) 1 (0.02%) 2 (0.04%) 6 (27.3%)
RI-Z-16 10 (0.22%) 1 (0.02%) 3 (0.07%) 1 (0.02%) 2 (0.04%) 5 (22.7%)
RI-24 15 4 (0.09%) 0 (0.00%) 3(0.07%) 1 (0.02%) 2 (0.04%) 5 (33.3%)
RI-Z-24 4 (0.09%) 2 (0.04%) 2 (0.04%) 1 (0.02%) 2(0.04%) 4 (26.7%)
RI-32 1 1 (0.02%) 3(0.07%) 1 (0.02%) 0 (0.00%) 2 (0.04%) 4 (36.4%)
RI-Z-32 3 (0.07%) 1 (0.02%) 2 (0.04%) 1 (0.02%) 1 (0.02%) 3(27.3%)
RI-40 9 0 (0.00%) 1 (0.02%) 3 (0.07%) 0 (0.00%) 2 (0.04%) 3(33.3%)
RI-Z-40 1 (0.02%) 1 (0.02%) 2 (0.04%) 0 (0.00%) 30.07 2(22.2%)
RI-48 7 0 (0.00%) 1 (0.02%) 2 (0.04%) 0 (0.00%) 1 (0.02%) 3(42.9%)
RI-Z-48 1 (0.02%) 1 (0.02%) 1 (0.02%) 1 (0.02%) 1 (0.02%) 2(28.6%)
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The RI-16 model resulted in 22 images of which only 6 (27.3%) had 100% of
information. The RI-24 and RI1-32 tests resulted in 5 (33.3%) and 4 (36.4%) cloudless images.
The RI-40 and R1-48 models resulted in only 3 imagens with 100% valid observations. The RI-
48 test produced the highest proportion of images with valid observations, with 42.9% of the
total. Tests with viewing angle constrain (RI-Z) presented fewer images with 100% valid
observations in all periods. The RI-Z-8 test showed the highest proportion of cloudless images
(2 of 7 images). Both tests (RI- and RI-Z) obtained images with a percentage of 80 to 99% of

cloudless pixels (Figure 3.6).

Mt

% of Cloud free pixels p/ image

% of Cloud free pixels p/ image

% of Cloud free pixels p/ image

Figure 3.6. Comparison between compositions with regular intervals (with and without the
use of zenith sensor angle restriction) considering the percentage of valid pixels in the
composition.

The highest percentage of free pixels occurred in the driest months (August/September

2014 and June/July 2015), which provides good composite images with shorter time intervals
(Table 3.4). The first image (August/2014) had 55.9% of valid observations in 4 images, 37%
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in 5 images, and 7.1% in 3 images. In the rainy months, the few observations found are in only

1 or 2 scenes, for example, the composite images 18, 19 and 20. In some periods, there was no

valid observation, for example, composite images 15 and 26.

Table 3.4. Percentage of cloudless image quantity used in 8-day composite image (RI-8).

Composite

Number of cloud-free images used in the 8-day composite image

Image (CI) 1 2 3 4 5 6 7 8 Sum
(%)

Cl1 0 0 7.1 55.9 37 0 0 0 100
Cl2 0 0 0.1 3.8 84.8 11.3 0.1 0 100
Cl3 0 0 0 0.9 20.3 45.8 33 0 100
Cl4a 2.5 105 24.3 30.6 27 5.1 0 0 100
Cl5 0.6 5.7 17.2 42.4 28.8 5.4 0 0 100
Clé6 29.6 38.9 17.3 0.9 0 0 0 0 86.7
Cl7 25.8 34.8 19 9.6 2 0 0 0 91.3
Cl8 12.9 35.8 27.8 22.7 0.1 0 0 0 99.3
Cl9 29.9 0.2 0 0 0 0 0 0 30.1
Cl 10 0.3 68.4 30.1 1.2 0 0 0 0 100
Cl11 475 0 0 0 0 0 0 0 47.5
Cl 12 3.1 0.5 0 0 0 0 0 0 3.7
Cl 13 38 2.9 0 0 0 0 0 0 40.9
Cl 14 42.2 8.5 0 0 0 0 0 0 50.7
Cl 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cl 16 39.5 0.7 0 0 0 0 0 0 40.2
Cl 17 7.3 0 0 0 0 0 0 0 7.3
Cl 18 1 0 0 0 0 0 0 0 1
Cl 19 1.2 0 0 0 0 0 0 0 1.2
Cl 20 2.1 0 0 0 0 0 0 0 2.1
Cl21 7.9 0 0 0 0 0 0 0 7.9
Cl 22 4 0 0 0 0 0 0 0 4
Cl 23 0.2 0 0 0 0 0 0 0 0.2
Cl24 51.6 1.3 0 0 0 0 0 0 52.8
Cl 25 0.2 0 0 0 0 0 0 0 0.2
Cl 26 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cl 27 1.2 0 0 0 0 0 0 0 1.2
Cl 28 19.6 0 0 0 0 0 0 0 19.6
Cl 29 24.7 0.1 0 0 0 0 0 0 24.8
Cl 30 1.4 0 0 0 0 0 0 0 1.4
Cl31 11 0.1 0 0 0 0 0 0 1.2
Cl 32 8.8 0 0 0 0 0 0 0 8.8
Cl 33 9.2 0.2 0 0 0 0 0 0 94
Cl 34 135 0 0 0 0 0 0 0 135
Cl 35 1.3 0 0 0 0 0 0 0 1.3
Cl 36 1.7 0 0 0 0 0 0 0 1.7
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In the comparison among the compositing techniques, the analysis using the difference

between the composite and the reference image obtained a complete supremacy of the MDN

method that reached the lowest values in all the simulations (Table 3.5). The second-best

performance was MC for all simulations using RI and RI-Z data.

Table 3.5. Averages of subtraction between reference and composition images

TEST MAX MIN MC MDN
RI-8 10.76 1.64 3.33 1.50
RI-16 11.05 3.82 2.28 1.33
RI-24 11.07 4.28 2.29 1.35
RI-32 11.62 6.79 2.03 1.49
RI-40 11.82 9.09 9.09 1.64
RI-48 11.15 6.33 2.12 1.41
Average RI 11.24 (4) 5.32(3) 3.52(2) 1.45(1)
RZ-8 0.85 1.19 0.94 0.85
RZ-16 2.45 2.98 1.20 0.91
RZ-24 291 3.44 1.26 0.92
RZ-32 2.69 5.26 1.55 1.23
RZ-40 2.73 7.46 2.18 1.70
RZ-48 3.65 5.11 1.42 1.01
Average RZ 2.55(3) 4.24(4) 1.43(2) 1.10(1)

As expected, the heterogeneity analysis demonstrated that the MAX method obtained

the lowest CV for all the simulations (Table 3.6). However, visual inspection clearly

demonstrated that the lower CV does not necessarily express an improvement in image quality.

The MAX image presented noisy artifacts and eliminated important natural features like river

line (Figure 3.7). Therefore, high, or low CV values may represent quality loss and should be

calibrated by a reference value. As in the direct subtraction between the reference and
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composite images, the results of the subtraction of the CV images also showed superior results
for the MDN method.

Table 3.6. Average homogeneity values (std/mean*100) considering composite images at

regular intervals without and with reference subtraction.

TEST Normal reference subtraction
MAX MIN MC MDN MAX MIN MC MDN

RI-8 3.52 5.97 3.99 4.08 1.97 0.82 1.41 1.18
RI1-16 3.31 6.90 3.88 4.00 2.06 2.21 1.19 1.00
RI1-24 3.19 7.40 3.80 3.88 1.85 4.00 1.25 1.22
RI-32 3.17 8.31 3.88 3.95 2.19 4.27 1.21 1.11
RI-40 2.99 9.31 3.80 3.92 2.17 4.84 1.13 1.08
R1-48 2.95 9.54 3.79 3.91 2.09 5.22 1.18 0.96
Average RI 3.19 7.91 3.86 3.96 2.05 3.56 1.23 1.09
RI-Z-8 4.79 5.78 5.05 5.08 0.62 0.56 0.51 0.49
R1-Z-16 4.75 6.71 5.16 5.14 0.88 1.41 0.54 0.44
RI-Z-24 4.49 7.28 5.02 5.04 1.08 3.55 1.46 1.43
RI-Z-32 4.21 8.05 4.98 4.98 0.95 2.93 0.63 0.52
RI-Z-40 3.96 8.01 4.77 4.79 0.98 3.86 0.77 0.65
R1-Z-48 3.93 8.65 4.63 4.57 1.17 4.22 0.74 0.50
Average RIZ 4.36 7.41 4.94 4.93 0.94 2.75 0.77 0.67

These results corresponded to the visual inspection, with the MDN and MC methods
resulted in more homogeneous (Figures 3.7 E, G). Meanwhile, the MIN and MAX methods
resulted in more heterogeneous composite images containing the presence of atmospheric and
noisy effects. (Figures 3.7 A, C). The SZA restriction resulted in more homogeneous images

according to the methods of subtraction and visual inspection (Table 3.5 and 3.6).



72

RZ-32

67°45.000W__

S.000'ST001

MIN

S,000°0€07

MVC

2
o
“

MC

S.000°0£.0T

5,000°ST001

MDN

S/000°0€50%

Figure 3.7. First 32-day composite image for the 4 methods (MIN, MAX, MC, MDN),

considering L32 (A, C, E, G) and LZ32 (B, D, F, H) tests.
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The tests with irregular intervals of I1-1 to 11-5 sought to maintain the same interval for the dry
period (10 days) and varied the rainy period (15, 30, 45, 50 and 60 days), the last test (II- 6)
changed the dry period values to 30 days (Table 3.2).

In test 11-1, 8 of the 12 composite images in the rainy season had <50% valid

observations, 2 reaches 50%, and 2 around 100% during September and October (Table 3.7).

Table 3.7. Distribution of quantitative images by percentage of valid information.

Number of images per percentage of information

Percentage of

Composite o - 21 - 4] - 61 - 81 - Total observations 100% valid
209% | 40% | 60% | 80% | 99% |190% in the test
11-1 9 3 5 0 4 9 30 30.0
11-2 6 1 4 1 3 9 24 375
11-3 5 1 3 1 2 9 21 42.9
11-4 3 1 4 0 3 9 20 45.0
11-5 0 1 2 1 3 9 16 56.3
11-6 0 1 0 1 1 5 8 62.5

In contrast, 8 of the 18 composite images in the dry period present 100% valid

information. However, some composite images of the dry season do not reach 50% of valid

observations (Table 3.8).

Table 3.8. Percentage of cloudless image quantity used in composite images of the test I1-1.

Number of cloud-free images used in the 8-day composite image

Composite

images 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 >10 Sum

(%)

Img 1/Aug 0 0 0 5 53.3 384 33 0 0 0 0 100
Img 2/Aug 0 0 0 0 1.1 404 564 21 0 0 0 100
Img 3/Aug 0 1.1 7 193 221 287 188 3.1 0 0 0 100
Img 4/Sep 0 0.4 1.2 72 162 408 288 54 0 0 0 100
Img5/Sep | 17.2 252 283 19 6.6 0.1 0 0 0 0 0 96.4
Img6/Sep | 22.8 257 35.6 7 1.9 0 0 0 0 0 0 92.9
Img7/Oct | 326 302 269 7.6 0.3 0 0 0 0 0 0 97.6
Img 8 /Oct 0.3 516 48 0.1 0 0 0 0 0 0 0 100
Img 9/ Nov 38 4.6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 42.7
Img 10/Nov | 42.2 85 0 0 0 0 0 0 0 0 0 50.7
Img 11/Dec | 41 3.7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 44.6
Img 12/Dec | 1.2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.2
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Img 13/Jan | 9.8 0.6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10.4
Img 14/Jan 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4

Img 15/Feb | 51.4 1.4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 52.9
Img 16/Feb | 1.4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.4
Img17/Mar | 199 2.2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 22.1
Img 18/Mar | 21.7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 21.7
Img 19/Apr | 1.1 0.1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.2
Img 20/Apr | 14 0.1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 14.2
Img 21/Apr | 5.3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5.3
Img 22/May | 13.7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 13.7
Img 23/May | 1.7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.7
Img 24/May | 51.8 326 3.3 0 0 0 0 0 0 0 0 87.7
Img 25/Jun | 37.7 4.9 0.2 0 0 0 0 0 0 0 0 42.8
Img 26/Jun | 199 58 0.3 0 0 0 0 0 0 0 0 26.1
Img 27/dun 0 0 0 08 102 263 601 25 0 0 0 100
Img 28/Jul 0 1 153 608 19.9 3 0 0 0 0 0 100
Img 29/Jul 48 408 431 102 11 0 0 0 0 0 0 100
Img 30/Jul 0 0 0 05 264 631 99 0 0 0 0 100

The persistence of cloud cover occurs in the first months of the dry season (mainly in
April), while images with 100% valid observations occur in the transition between dry and rainy
seasons (October) (Figure 3.8).
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Figure 3. 8. Results of composite images with irregular intervals considering the percentage of
valid observations in each composition.

The test 11-6 at intervals of 90 days for the rainy season and 30 days for the dry season
presented the first composite image of the rainy season with 100.00% of valid observations and
the second with 78.1% (Figure 3.8). However, the third composite image presented only 18.8%
of valid observations, evidencing that the months of April and May concentrate significant
cloud cover. In all the tests there were images with proportions of information between 81 and

99.9%, representing possibility for use.

Comparison of the compositing methods demonstrated that the Il tests obtained the
same results as the RI tests. The method MDN and the use of SZ constraint obtained superior

results in the methods of subtraction and visual inspection.

3. 5. DISCUSSION

The study area presents a severe restriction of valid observations during the year, containing

pixels with 244 days without visibility of the earth's surface. In this case, the viable alternative



76

is the long-term composite images with a period of at least 30 days (Miettinen and Liew 2008;
Vancutsem and Defourny 2009). In regular periods most of the composite images in the rainy
season reach less than 50% of cloud-free pixels. With the increase of the periods used, it was
not guaranteed the increase of this percentage for all the compositions in the rainy period. Thus,
the use of multitemporal compositing techniques at regular intervals significantly reduces the
amount of data throughout the year, since the rainy period controls the lag time extension. Our
proposed solution to this problem is the use of composite images with irregular intervals
between rainy and dry periods, obtaining greater quantity and quality of images during the year.
Therefore, the customized approach becomes necessary to find a balance and a consistency of
spatial and temporal data in areas with high cloud cover. Both composite images with regular
and irregular intervals had 80% to 99.9% of valid observations, being suitable for land use/land
cover studies since images with up to 30% cloud cover are adequate for this purpose (Asner
2001)

According to other researches, an essential factor for the quality of composite images is
the restriction of the angle of the zenith sensor (Chuvieco et al. 2005; Vancutsem, Pekel, et al.
2007). Therefore, the combination of the multitemporal compositing technique and the
selection of pixels with quality control produces images with greater spatial consistency and
better reflectance and texture distributions, resulting in a better visual aspect (Vancutsem,
Pekel, et al. 2007; Vancutsem, Bicheron, et al. 2007). Despite the improvement in image
quality, this criterion further reduces the amount of available data. Thus, the application of this
criterion can be restricted to drought months, where there is a higher intensity of valid

observations.

Homogeneity analysis using only the CV data does not adequately represented the
image quality. In the present research, the comparison with reference data demonstrated results
consistent with the visual inspection. Statistical metrics of central values presented images of
better quality and greater spatial consistency, this result is evidenced by other researches (e.g.,
Vancutsem et al. 2007). In general, the selection of extreme values (minimum or maximum)
favors specific studies, for example burned area detection (Sousa et al. 2003; Chuvieco et al.
2005). The combination of pixel quality control plus the zenith angle restriction brought better

image quality widely described in the literature (Miettinen & Liew 2008).
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3.6. CONCLUSION

The present study evaluated compositing algorithms for MODIS data in the Amazon region
considering the following factors: angular effects and atmospheric conditions; statistical
procedure to establish the composite value (maximum, minimum, mean, and median); and
temporal interval. Despite reducing the number of data available, the selection of cloudless
pixels and with sensor zenith angle between 0 and 40° allowed to acquire homogenized images
with reduction of artifacts and atmospheric effects. Among the statistical methods, the median
value presented the best results. The composite images using regular intervals did not allow to
overcome the high frequency of cloud cover of the region. Under these conditions, we proposed
alternatively the use of irregular intervals for the composite images, adjusting the data
availability. This method was more efficient in providing more data, especially in the rainy
season. Customizing the composite image period allows users greater flexibility to overcome

the high cloud cover for long periods.
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CAPITULO IV - CLASSIFICACAO DE SERIES TEMPORAIS DE
RADAR NA AMAZONIA: POSSIBILIDADES PARA A
IDENTIFICACAO DE USO E OCUPACAO DO SOLO NO MUNICIPIO
DE CAPIXABA, ACRE

As séries temporais de imagens Opticas de alta resolucdo temporal e espacial tém se
mostrado eficientes para uma diversidade de mapeamento e monitoramento. No entanto,
na Amazonia, devido a cobertura de nuvens e a disponibilidade de imagens, a identificacdo
de culturas, comportamento da vegetacdo nativa e andlise de séries temporais no geral é
dificil. A recente disponibilidade de séries temporais de imagens SAR de alta resolucéo
temporal e espacial, abre a possibilidade de melhorar este cenario. Este artigo estuda o uso
séries temporais de imagens de SAR para mapeamento de cobertura e uso da terra,
classficando 5 diferentes produtos com 4 diferentes algoritimos de classifcacdo. Os
algoritimos utilizados foram Randon Forest (RF), k-nearest neighbors algorithm (KNN),
Maximum Likelihood (ML) e Minima Distancia (MD). Os produtos utilizados foram: a)
série temporal VV, b) série temporal VH, c) série temporal VV-VH, d) série temporal VH
com imagens multiespectrais Sentinel 2A e e) imagens de textura derivadas de série
temporal de radar VH (GLCM Variance e Correlation). Os melhores resultados foram
encontrados na classificagdes com o KNN utilizando o produto multisensor, ou seja, 0 que
utilizou imagens de radar e dpticas. As imagens de textura ficaram em segundo lugar em
relacdo aos melhores resultados. As classificacdes que utilizaram o produto VVVH
obtiveram melhores resultados do que os produtos usados isoladamente. A disponibilidade
de imagens de radar apresentam nesse cenario uma nova possibilidade para trabalhos de

uso da terra na Amazonia.

Keywords: radar time series, remote sensing, Amazon Forest.

4.1 INTRODUCAO

Os estudos de geoprocessamento e sensoriamento remoto sdo essenciais para 0
acompanhamento da dindmica de uso e ocupacdo da terra. A disponibilidade de dados livres e

de diferentes sensores diversificam as possibilidades de analise, alem de possibilitar a
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integracdo de imagens multisensor em séries temporais, oferecendo novas oportunidades para

andlise de cobertura e uso da terra (Waldner et al. 2015; Navarro et al. 2016).

InformagOes precisas sobre crescimento, estado fenoldgico e desenvolvimento da
vegetacdo podem ser monitorados por sensoriamento remoto. O monitoramento de culturas, por
exemplo, requer alta resolucdo temporal dos sensores para monitorar todo o ciclo da safra
(Waldner et al. 2015; Navarro et al. 2016).

Algumas areas do globo, no entanto, apresentam limitacdes a estas analises, como por
exemplo as florestas tropicais (Guerra et al. 2010). A quantidade e a qualidade dos dados de
sensoriamento remoto disponiveis em qualquer sistema de sensores Opticos no que se refere a
floretas tropicais é severamente limitada (Foody & Curran 1994). A Amazo6nia brasileira por
exemplo, apresenta cobertura continua de nuvem na maior parte da regido ao longo de todo o
ano, comprometendo estudos aprofundados, como por exemplo, analise de florestas primarias,

secundérias e eventuais culturas (Asner 2001).

Uma alternativa a este cenario € o uso de imagens de RADAR (radio detection and
ranging) em grande parte pela sua insensibilidade a cobertura de nuvens e a capacidade de
penetracdo na camada de vegetacdo. (Foody & Curran 1994). As imagens de RADAR néo séo
afetadas pela dispersdo atmosférica permitindo aquisicdo de imagens sobre quaisquer condicdes
(Balzter et al. 2015). As micro-ondas, faixa espectral em que trabalha o radar, cobrem a faixa
do espectro eletromagnético nos comprimentos de onda de 1mm a 1m. Como ndo ha
interferéncia de nuvens, ha a possibilidade de se ter séries temporais completas de imagens de
Radar (Skakun et al. 2015).

Essa alternativa ficou mais concreta com o langcamento do sensor SENTINEL 1. Este
sensor faz parte do programa Copernicus da Agencia Espacial Europeia (ESA), que conta com
6 missOes diferentes abrigando varias faixas do espectro eletromagnético, de forma gratuita e
sem hiato. Uma dessas missdes € denominada Sentinel 1 (langado em 2014), composta por uma
constelacdo de dois satélites (Sentinel 1A e 1B) que usam sensores de RADAR. O Sentinel-1
trabalha na banda C da regido das micro-ondas, fornecendo informacdo sob quaisquer
condicBes atmosféricas, de dia e de noite, com cobertura global e alta resolugdo espacial e
temporal. A radia¢do de micro-ondas responde a processos fundamentais de espalhamento que
sdo determinados pela rugosidade superficial, umidade do solo, teor de agua da vegetacédo e
estrutura 3D dos elementos de espalhamento (Balzter et al. 2015).



84

Os estudos de séries temporais de imagens de radar séo utilizados para temas variados,
como estudos hidrolégicos (Pereira et al. 2017), monitoramento de culturas (Yang et al. 2018),
analises de uso e ocupacdo do solo (Navarro et al. 2016), dentre outros. Os estudos utilizando
série temporal de radar para 0 monitoramento de culturas tem aumentado considerando a grande
disponibilidade de dados trazidos pelo SENTINEL (Navarro et al., 2016; Inglada et al., 2016).
Séries temporais multisensores, ou seja, uma combinagdo de dados de varios sensores tem se
apresentado como uma solugéo para atender aos requisitos de monitoramento agricola e uso e
ocupacdo do solo, especialmente em areas afetadas pela cobertura persistente de nuvens em
momentos criticos da estacdo (Whitcraft et al. 2014; Skakun et al. 2015; Waldner et al. 2015;
Whitcraft et al. 2015; Sukawattanavijit et al. 2017; Yang et al. 2018)

Objetivou-se com este trabalho avaliar a classificagdes de cobertura e uso da terra,
utilizando séries temporais de imagens de radar, para diferentes combinac¢des de produtos e
algoritmos de classificacdo na regido amazonica. Para este estudo, o recorte espacial utilizado

foi o Estado do Acre, municipio de Capixaba, na Amazdénia brasileira.

4.2 MATERIAIS E METODOS

4.2.1 Area de Estudo

O municipio de Capixaba encontra-se na parte leste do Estado, numa regional denominada Alto
Acre, pertencente a Mesorregido do Vale do Acre, que concentra a maior parte do
desflorestamento identificado no Estado (Brown et al. 2002; Acre 2010; Acre 2017). Pelo
Zoneamento Ecoldgico Econémico do Estado grande parte desta area encontra-se na Zona 1
(consolidacdo de sistemas de producdo sustentavel), que é a area de influéncia direta das
rodovias BR-364 e BR-317. Sdo areas de ocupacdo mais antiga do Estado com atividades
agropecudrias e madeireiras, concentrando areas degradadas e com grande passivo florestal
(Acre 2010). Devido a implantagdo de uma usina de &lcool no municipio de Capixaba, com
apoio do Governo do Estado (Farias 2011), esta cultura se espalhou no entorno, sobretudo nas
margens da BR-317. Ressalta-se que se trata de uma excecdo na Amazodnia, com producdo
controlada, via regulamentacéo, o que restringe a expansao da cana-de-acgtcar para além da real

necessidade do uso dos solos (Bardales et al. 2011).
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O municipio de Capixaba possui uma estrutura fundiéria diversificada, composta por 9
assentamentos de reforma agraria, sendo 05 PA (Projeto de Assentamento Galego Moreno
Maia, Sdo Gabriel I e 11, Zaqueu Machado e Alcobras), 01 PAE (Projeto de Assentamento Agro-
Extrativista Remanso), 02 PDS (Projeto de Desenvolvimento Sustentavel Nova Promissao e
Campo Alegre) e um Projeto Estadual Polo Agroflorestal (PE). Além disso, uma parte da
Reserva Extrativista Chico Mendes est& neste municipio, demonstrando sua diversificacdo de
uso. Capixaba ainda possui 47,83% de sua cobertura florestal (INPE 2017). As tipologias de
vegetacdo predominantes na area de estudo sdo Floresta Ombrofila Aberta de Terras baixas
com bambo, Floresta Ombrofila Aluvial com Palmeiras e Floresta Ombrofila Densa de terras
baixas com dossel emergente (IBGE 2012).

4.2.2 SAR Data

A Agéncia Espacial Europeia (ESA) lancou a primeira de suas missdes Copernicus Sentinel em
abril de 2014. O Sentinel-1A fornece dados SAR de banda C em quatro modos de aquisigédo
com um tempo de revisitacdo temporal de 12 dias para o Sentinel 1A, passando para 6 dias com
o lancamento do Sentinel 1B em 2016 (Torres et al. 2012; Balzter et al. 2015). Os modos de
aquisicdo sdo Stripmap (SM), Wide-Swath Interferométrico (IW), Extra Wide Swath (EW) e
Wave Mode (WV). Os modos SM, IW e EW adquirem dados em uma Unica polarizacdo de
transmisséo (H ou V) e polarizagéo de recepgédo dupla (HV ou VH). O modo WV possui apenas
polarizacdo simples (HH ou VV).

O modo IW cobre uma faixa de 250 km composta de trés sub-faixas com resolucéo espacial de
5 m por 20 m. As imagens do modo IW foram escolhidas para este trabalho, periodo de junho
de 2016 a agosto de 2017 (Tabela 1), totalizando 27 imagens. Neste periodo € possivel
encontrar imagens com polarizacdo VV e VH. Todas as imagens do Sentinel 1 séo distribuidas

gratuitamente pela ESA.
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Tabela 4. 1 — Datas das imagens Sentinel 1 A e B utilizadas na pesquisa.

2016 2017 2017
06/jul 08/jan 01/jun
11/ago 01/fev 13/jun
28/set 25/fev 25/jun
22/out 09/mar 07/jul
03/nov 21/mar 19/jul
15/nov 02/abr 31/jul
27/nov 14/abr 12/ago
09/dez 26/abr
15/dez 08/mai
21/dez 20/mai

4.2.3 Pré-processamento

Antes de construir o cubo temporal, as imagens passaram por corre¢cdo no programa da ESA
denominado SNAP (Sentinel Application Platform) (ESA 2018). A correcédo envolve aplicacédo
de orbita, calibracdo para sigma zero (dB), corre¢do de terreno (SRTM 3sec (Auto Download),
Bilinear interpolation) e definicdo da projecdo. Este programa apresenta ainda a possibilidade
de filtragem do speckle em bandas separadas (single product speckle filter) ou cubo
multitemporal (multi-temporal speckle filter). S&o disponibilizados vérios tipos de filtros, entre

eles, Mediana, Lee, Refined Lee, Frost, dentre outros.

Apos a corregdo das imagens, o cubo temporal foi construido através da ferramenta
Stack. A opcao multi-temporal speckle filter foi utilizada para suavizar o ruido natural das
imagens, sendo escolhido o filtro de mediana, janela 7x7. O uso da filtragem é comum nos
trabalhos com os dados Sentinel (Sukawattanavijit et al. 2017; Yang et al. 2018) e contribuem
para reducdo do speckle, sendo necessario avaliar a melhor janela, considerando que janelas
pequenas ndo removem os ruidos e as grandes contribuem para a perda de qualidade da imagem
(Tso & Mather 2010). O filtro de mediana ja € utilizado com sucesso em estudos de séries

temporais com dados orbitais (De Carvalho Junior et al. 2008; De Carvalho Junior et al. 2012).
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4.2.4 Classificagéao

Para este trabalho foram utilizados 4 algoritmos de classificagdo: Randon Forest (RF), k-
Nearest Neighbors (KNN), Maximum Likelihood (ML) e Minima Distancia (MD). Todas estas
opcdes estdo disponiveis no programa SNAP. Para o KNN, foram utilizados os seguintes
parametros no programa: numero de amostras de treinamento 5000, nimero de vizinhos 5. Para
o RF, o nimero de amostras de treinamento foram 50.000 e 10 o nimero de “arvores”. Para o
ML e MD foram utilizadas 5000 amostras. Para gerar as imagens de textura, escolhemos a
analise de Grey Level Co-occurrence Matrix (GLCM) Variance e GLCM Correlation, com

janela de 9x9.

Alguns trabalhos utilizam o processo de fusdo das imagens de sensores 6ticos com as
imagens de radar para realizacdo das classificacbes (Sukawattanavijit et al. 2017) . Na
Amazodnia o numero de imagens orbitais disponiveis ao longo do ano é restrito, sendo assim,
decidimos testar a insercdo das bandas de uma imagem do Sentinel 2 como parte do cubo de
imagens de radar, na sequencia temporal. As bandas utilizadas forama 2, 34 e 8, com resolu¢éo
de 10m, do Sentinel 2, data de 05 de agosto de 2017.

Assim, foram feitos os seguintes testes de classificacdo: a) cubo com imagens de
polarizacdo VV, b) cubo com imagens de polarizacdo VH, c) cubo com imagens nas duas
polarizacbes VV e VH, d) cubo de imagens de textura GLCM Variance e GLCM Correlatione
(CTEX) e) cubo de imagens VH mais uma imagem orbital (CMULT]I).

Para este trabalho utilizamos 5 classes: floresta, outros usos antrépicos, agua, cana-de-
acucar e vegetacdo alterada. Os poligonos de cana-de-agtcar foram levantados em campo. Para
cada classe utilizou-se 300 pontos de classificagdo. Para melhor distribui¢do dos pontos foram
feitos os seguintes passos: classificacdo supervisionada da imagem Sentinel 2, data de 05 de
agosto de 2017, bandas 2, 3, 4, 5, 6, 7 8, 8A, 11 e 12; ajuste manual da classifica¢do para as
classes pretendidas; distribuicdo aleatoria de 1000 pontos por classe; validagdo dos pontos;
recorte de 300 pontos para classificacéo.
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4.25 Andlise de Acuréacia

Para analise de acurécia utilizamos a matriz de confuséo e o coeficiente Kappa (Congalton
1991). A anélise de acuracia perpassa a verificacdo da qualidade da classificacdo bem como
permite comparar os diferentes algoritmos de classificacdo. A precisao dos diferentes métodos
adotou 700 pontos coletados a partir da metodologia acima descrita, validados em imagens de
alta resolucdo do Google Earth e Sentinel 2.

4.3 RESULTADOS

O algoritmo Random Forest foi 0 que apresentou maior kappa dentre as classificacbes que
utilizaram apenas 01 produtos, sendo 0,51 para o cubo VH. O menor kappa dentre os cubos VV
e VH foram nos resultados de MD, especificamente para o cubo VH, sendo de 0,39. A juncgdo

no mesmo cubo de imagens VV e VH trouxe melhora para os resultados dos algoritmos KNN

e RF, sendo o primeiro com o melhor kappa (0,56) (figura 4.1).

" Legenda

CLASSES

[0 AGUA

[ cANA

I FLORESTA

[ 0. USOS ANTROP.

¢ I FLORESTA ALTERADA

Figura 4. 1. Resultado das classifica¢Bes para o cubo de imagens VV e VH empilhadas.
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Os algoritmos MD e ML, ao contréario, reduziram o valor de kappa para os resultados quando

as imagens VV e VH foram unidas num unico cubo (tabela 4.2).

Tabela 4. 2 — Indice Kappa e acuracia global para as classificacdes.

RF MD ML KNN

Produtos

kappa O.A kappa O.A kappa O.A kappa O.A
CUBO VvV 0,5189 61,51% 0,4396 5517% 0,4918 59,34% 0,5089 60,71%
CUBO VH 0,5193 61,54% 0,3961 51,68% 0,5032 60,25% 0,5064 60,51%
CUBO VV_VH 0,5564 64,51% 0,4325 54,60% 0,4325 54,60% 0,5625 65%
CTEX 0,6252 70,06% 0,470 57,81% 0,4907 59,43% 0,5987 67,94%
CMULTI 0,6321 70,57% 0,4907 59,25% 0,7454 79,62% 0,7061 76,48%

Observou-se uma melhora do valor de kappa quando as imagens de textura foram classificadas.

O kappa chegou a 0,62 com uma acuracia global de 70%. Os melhores kappas, no entanto,

foram encontrados quando foram adicionadas bandas da imagem Sentinel 2 no cubo de imagens

de radar. O melhores kappas foram encontrados para os algoritmos KNN e ML, sendo 0,70 e

0,74 respectivamente. (Figura 4.2).

Legenda

| CLASSES
AGUA
[ caNA
Il FLORESTA
[ 0. USOS ANTROP.
[ FLORESTA ALTERADA

Figura 4. 2 — A) Composicdo R(06/06/2016) G (11/08/2016) B (28/09/2016) de imagens
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Sentinel 1A/ VH. B) Imagem Sentinel 2 de 05/08/2017, composicdo 432. C) Resultado
CMULTI - Random Forest. D) Resultado CMULTI — KNN.

Em relacdo a identificacdo dos poligonos de cana, dentre as classificacbes com apenas um

produto (VV ou VH ), observou-se que o RF foi o que melhor identificou essa cultura, com

destaque para o cubo V'V, com acerto de 73% dos 700 pontos de validagéo (Tabela 4.3).

Tabela 4. 3 — Matriz de Confuséo para os cubos VV e VH por algoritmo de classificacdo(%)

VV/RF VH/RF
AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL
AGUA 77,7 3,7 36 71 64 |AGUA 81,7 31 50 67 5,1
CANA 30 736 59 166 19,4 |CANA 39 70,0 51 19,6 17,1
FLOR 27 36 670 5,0 26,9 |FLOR 53 7,1 71,9 7,7 29,1
USO A. 12,4 136 57 61,3 19,3 |USOA. 64 12,4 3,3 51,7 16,1
FLOR.AL 41 56 179 100 28,0 |FLOR.AL 2,7 7,3 14,7 143 32,4
VV/ML VH/ML
AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL
AGUA 703 29 64 81 71 |AGUA 750 29 86 66 9,6
CANA 36 693 1,3 124 9,0 [CANA 20 69,0 2,7 16,7 9,3
FLOR 83 36 624 67 26,6 |FLOR 74 49 687 73 25,7
USO A. 109 139 7,7 55,7 183 |USOA. 93 129 46 52,3 19,1
FLOR.AL 7,0 10,4 22,1 17,0 39,0 |FLOR.AL 63 104 154 171 36,3
VV/MD VH/MD
AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL
AGUA 66,7 13 10 2,7 1,3 |AGUA 71,4 0,7 10 3,1 1,0
CANA 41 50,7 54 11,4 14,9 |CANA 30 41,4 7,3 12,7 12,4
FLOR 27 34 687 73 32,7 |FLOR 27 66 659 106 38,3
USO A. 230 224 7,7 63,0 244 |USOA. 19,7 340 106 55,3 23,9
FLOR.AL 3,4 22,1 17,1 1556 26,7 |FLOR.AL 3,1 17,3 153 18,3 24,4
VV/KNN VH/KNN
AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL
AGUA 790 44 56 10,9 10,3 |AGUA 78,7 66 51 96 8,9
CANA 1,3 699 29 91 12,7 | CANA 1,7 69,6 1,1 15,0 9,4
FLOR 66 70 733 96 36,0 |FLOR 93 80 759 126 34,7
USO A. 86 11,1 24 569 16,4 |USOA. 41 79 14 43,0 11,6
FLOR.AL 46 7,6 159 136 246 |FLOR.AL 61 80 164 19,9 35,4

Os resultados da classificacdo para o cubo VV-VH mostraram que had uma melhora de

performance dos classificadores RF e KNN na identificacdo dos alvos. Nesse caso o0 KNN

identificou mais pontos de cana do que o RF, mostrando que esse classificador responde melhor

com dados multipolarizados (tabela 4.4).



Tabela 4. 4 —Matrizes de confusdo para os cubos com imagens VV e VH empilhadas (%)

VH-VH/RF
AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL
AGUA 81,3 16 5,7 5,4 4,6
CANA 26 764 49 173 18,0
FLOR 44 47 736 5,3 28,7
USO A. 87 126 2,7 599 17,3
FLOR. AL 30 47 131 121 31,4
VH-VH/ML
AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL
AGUA 77,7 43 267 151 17,9
CANA 1,7 664 21 141 8,9
FLOR 43 1,0 41,7 2,0 14,4
USO A. 83 166 46 47,7 19,4
FLOR. AL 80 11,7 249 21,0 39,4
VH-VH/MD
AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL
AGUA 69,9 0,7 09 1,9 0,9
CANA 39 470 60 13,1 13,7
FLOR 23 31 67,6 7,9 34,3
USO A. 199 280 81 60,0 22,6
FLOR. AL 41 211 174 171 28,6
VH-VH/KNN
AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL
AGUA 823 34 56 9,6 9,4
CANA 06 796 14 10,3 10,6
FLOR 70 43 73,6 8,4 31,6
USO A. 60 69 16 561 15,0
FLOR. AL 41 59 179 156 33,4
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Nos resultados da classificacdo do cubo Multisensor, permanece o destaque para o classificador

KNN na identificacdo dos alvos em detrimento do RF (tabela 4.5), com destaque para a

classificacéo da floresta, uso antropico e floresta alterada.



Tabela 4. 5 — Matrizes de confusdo para os testes CMULTI (%).

CMULTI/MD
AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL
AGUA  71.86 057 1.00 2.43 0.86
CANA  15.14 50.29 9.57 17.86  8.57
FLOR 371 5.14 7257 9.43 28.00
USOA. 9.00 34.14 500 60.29  21.29
FLOR.AL 0.29 9.86 11.86 10.00  41.29
CMULTI/RF
AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL
AGUA 866 36 60 6,0 1,6
CANA 51 766 1,1 259 9,6
FLOR 44 20 781 3,1 19,0
USOA. 36 140 20 556 13,9
FLOR.AL 0,3 39 12,7 94 56,0
CMULTI/KNN
AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL
AGUA 81,0 1,4 24 3,9 3,6
CANA 01 599 1,7 11,9 6,0
FLOR 31 0,7 827 4,0 26,1
USOA. 33 89 21 594 24,0
FLOR.AL 06 7,0 11,0 154 38,3
CMULTI/ML
AGUA CANA FLOR USOA. FLOR.AL
AGUA 8871 1.71 543  6.00 1.71
CANA 1.00 82.14 0.43 10.14 1.86
FLOR 371 043 8286 1.14 12.43
USOA. 586 11.86 229 7543  15.00
FLOR.AL 0.71 3.86 9.00 7.29  69.00

92
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4.4 DISCUSSAO

Apesar das dificuldades encontradas nas aplicacdes das imagens de radar, devido ao manuseio
ndo intuitivo de sinais complexos de retroespalhamento de micro-ondas (Moran et al. 2012;
Schmullius et al. 2015), estudos comprovam que € possivel chegar a bons resultados com estes
dados (Kwarteng et al. 2008; Sheldon et al. 2012; Mcnairn et al. 2014; Skakun et al. 2015; Qi
et al. 2017; Reiche et al. 2018). O backscatter observado na banda C € uma combinagdo do
backscatter do solo atenuado pela camada da copa e pelo backscatter da copa, que inclui
espalhamento simples e multiplo, e a interagdo solo-vegetacdo (Bouvet et al. 2018). A faixa C
de comprimento de onda mais curto (~ 5,6 cm) € geralmente menos Util para o0 monitoramento
de mudancas florestais por causa da menor profundidade de penetracdo e rapida saturacdo do

sinal sobre as florestas (Woodhouse, 2005).

Neste trabalho, pode-se chegar a um bom resultado de classificacdo usando o somatério das
bandas de radar e 6ticas do sensor Sentinel, classificador ML E KNN. Devemos considerar que
o resultado encontrado ndo utilizou nenhum tratamento pos classificacdo, o que poderia torna-
lo ainda melhor. A inclusdo de multipolarizacdo, dados multitemporais e multisensores tem
melhorado os resultados das classificacdes de uso e ocupagdo do solo (Moran et al. 2012;
Reiche et al. 2018; Yang et al. 2018), e tem gerado um incremente de pelo menos 5% em

relacdo ao uso de imagens orbitais (Skakun et al. 2015).

A deteccdo baseada em pixels usando séries temporais de retrodifusdo de banda C ¢é considerada
dificil porque as mudancas na dindmica de uso (por exemplo, o desmatamento) ndo sédo
necessariamente caracterizadas por uma mudancga drastica no backscatter dentro da area
perturbada. As areas desmatadas, por exemplo, podem exibir os mesmos valores de dispersdo
que as florestas intactas, por exemplo, apds os eventos de precipitacdo. Manchas desmatadas
com galhos grandes no solo podem apresentar valores de dispersdo semelhantes, se ndo
maiores, do que florestas intactas, devido a ramificagdes (Bouvet et al. 2018). Essas
dificuldades foram observadas nas classificacfes. As areas consideradas como vegetacao
alterada, claramente visiveis em dados orbitais, € a classe que mais se mistura com as demais
(cana, usos antropico e floresta). A rugosidade da floresta, produz um efeito de sombra que
leva a confusdo com a classe agua. Esses sdo alguns desafios que se apresentaram nas
classificagfes. Entendemos que testes com filtros de pré-processamento e também o avanco nas

pesquisas com dados multisensor podem contribuir para a superagao dessas dificuldades.
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Apesar destes desafios, consideramos importante o resultado para identificacdo dos poligonos
de cana-de-agUcar, representando um avanco no que se refere a classificacdo de culturas em
ambiente com alta cobertura de nuvem. Nos testes realizados a cana foi bem identificada,
representando, na maioria dos casos, mais de 50% de acertos. O sensor Sentinel-1 traz um novo
um novo momento, com amplas possibilidade para pesquisas em regides com alta cobertura

de nuvem como a Amazonia.

4.5 CONCLUSAO

Neste artigo foi possivel testar o uso séries temporais de imagens de radar para
mapeamento de cobertura e uso da terra. Os testes realizados apontaram a possibilidade
real de identificacdo de cultivos na Amazonia, ainda que estes ndo sejam tao expressivo
espacialmente, como € o caso da cana-de-agucar no municipio de Capixaba, no Estado de
Acre. As séries temporais de radar, como as fornecidas pelos satélites Sentinel-1,
permitem acessar informacGes ndo disponiveis em sensores 6ticos, com alta resolucéo
espacial e temporal. O uso de dados multisensores, ou seja, Sentinel 1 e 2, se mostrou

mais eficiente dentre os métodos testados, com destaque para os algoritmos ML e KNN.
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CAPITULO V - CONSIDERACOES FINAIS

As analises com dados orbitais para a classificagdo de séries temporais na Amazoénia sdo
possiveis. Observamos que os dados MODIS séo adequados para uma classificacdo de uso da
terra na Amazonia, desde que sejam retiradas as imagens com nuvem da serie temporal,
restando uma série de dados do periodo seco. Nesse caso, 0s estudos de comportamento
fenoldgico ficam comprometidos. Ainda sobre os dados MODIS, observamos que é possivel
elaborar composi¢fes que levem a um maior nimero de dados ao longo do ano, através da
escolha de periodos irregulares de composicdo/sintese. O lancamento do sensor Sentinel 1 A e
B trouxe um outro cendrio para os estudos na Amazonia. Observamos que foi possivel fazer
uma boa classificacdo de uso utilizando as imagens de radar deste sensor, até mesmo para a
cultura da cana-de-agucar. Os resultados apontam que € possivel trabalhar na realidade
amazonica, com agricultura de pequena extensdo, voltada ao abastecimento interno, mas que
sdo fundamentais para os Estados. As técnicas de geoprocessamento podem contribuir no
monitoramento e avaliacdo da dindmica territorial destes espacos, além de fortalecer a pesquisa
sobre a floresta tropical e seu comportamento ao longo da sazonalidade anual. A possibilidade
de monitoramento em tempo quase real com dados de altissima qualidade nunca foi tdo
disponivel. Ha& necessidade, no entanto, de aprofundar a analise de metodologias de
classificacdo para este tipo de imagem que ndo envolve o comportamento fisico/quimico dos
alvos como nas imagens dos sensores 6ticos, mas envolve, por exemplo, anélise de textura.
Nesse contexto, avalia-se que a pesquisa apontou metodologias importantes para o trabalho

com séries temporais na Amazonia.



