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RESUMO

O aumento na producdo da cana-de-agucar vem gerando grande discussdo sobre a
sustentabilidade da producdo e a sua influéncia direta na mudanca de uso da terra,
principalmente em areas de pastagem e cultura anual. O estudo da dinamica da cana-de-agucar
tem influéncia direta em questdes como a composi¢do da produgdo agricola, nos impactos
sobre a biodiversidade, no desenvolvimento social e humano e na definicdo de politicas
plblicas. Indice de vegetacio, através de séries temporais de imagens, tem sido utilizado para
mapeamento de uso da terra de grandes areas (estados, paises ou regioes), através de produtos
do sensor MODerate resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS). Este trabalho avaliou o
desempenho de diferentes técnicas de filtragem em séries temporais e também realizou
deteccao automatizada de areas de cana-de-aglcar e principais usos da terra para os anos de
2005, 2008 e 2012, e consequente, mudanca de uso da terra, utilizando séries temporais
NDVI/MODIS, no estado de Mato Grosso. Foi utilizado o NDVI dos produtos MOD13Q1 e
MYDI13Ql1 do sensor MODIS para identificagdo das areas de diferentes usos da terra.
Primeiramente foram avaliados os filtros Savitzky-Golay, HANTS e Flat Bottom de maneira
individual e também com a combinacdo Flat Bottom + HANTS e Flat Bottom + Savitzky-
Golay, nas séries de dados somente referentes ao NDVI MODIS/Terra e em conjunto com
NDVI MODIS/Aqua. Os resultados mostraram que a utilizagdo MODIS/Terra e MODIS/Aqua
trouxe melhora significativa no resultado da classificacao, quando utilizado em conjunto com
algum filtro de série temporal, dentre eles o filtro o Savitzky-Golay apresentou melhor
resultado na diferenciag¢do dos alvos. Na identificacdo e mapeamento automatizado de areas de
cana-de-agucar e outros principais usos da terra para a regido (cultura anual, pastagem, cerrado
e mata), realizada para os anos de 2005, 2008 e 2012, os valores de acertos para cana-de-
acucar foram, respectivamente, de 83%, 82% e 85% para os anos 2005, 2008 ¢ 2012, e os
acertos globais foram de 89%, 88% e 89%, para os mesmos anos. Ao cruzar 0os mapeamentos,
foi possivel realizar a analise da mudanga de uso da terra para cana-de-acicar. A mudanca de
uso da terra, quando implementada em areas anteriormente destinadas a agricultura anual, foi
de 80% e 82%, na comparacgdo de 2005 para 2008 e 2008 para 2012, respectivamente. No uso
anterior de pastagem e cerrado este valor apresentou valores de 69% e 30%, respectivamente,

na mudanga de 2005 para 2008, e 66% e 34%, respectivamente, na mudanca de 2008 para

vil



2012. O resultado na analise de mudanga de uso da terra apresentou a predominancia de areas
de pastagem como principal uso anterior a cana-de-aglcar, seguida pela agricultura e o
cerrado. Assim, o método para identificagdo da mudancga de uso da terra apresentou um erro a
ser considerado, porém a tendéncia de mudanga se apresenta de maneira consistente.

Palavras chave: Sensoriamento remoto; Filtragem; Classifica¢cdo; Uso da terra.
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ABSTRACT

The increase of sugarcane production has generated discussion about its sustainability and
direct impact on the land use change, especially in pasture and annual crops areas. The study
of the dynamics of sugarcane has a direct influence on issues such as the composition of
agricultural production, the impacts on biodiversity, social and human development and the
definition of public policies. Vegetation index through time series images have been used to
map land use of large areas (states, countries or regions) using Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer (MODIS) sensor. This study evaluated the performance of different time
series smoothing techniques and also held automated detection of sugarcane areas and main
land uses for the years 2005, 2008 and 2012, and the consequent land use change, using
NDVI/MODIS time series in Mato Grosso state. NDVI products of MODI13Q1 and
MYD13Q1 were used to identify areas of different land uses. At first, Savitzky-Golay, Hants
and Flat Bottom, individually, and also the combination Flat Bottom + Hants and Flat Bottom
+ Savitzky-Golay, were applied on NDVI time series data only related to MODIS/Terra and in
conjunction with MODIS/Aqua. The result showed that the use MODIS/Terra and
MODIS/Aqua brought significant improvement in the overall classification, when used in
conjunction with any time series smoothing, and the Savitzky-Golay showed better results in
the differentiation of targets. The mapping results for areas of sugarcane and other major land
uses (annual crops, grassland, savanna and forest) showed, for the years 2005, 2008 and 2012,
repectively, agreement of 83 %, 82 % and 85 % accuracy for sugarcane, and global accuracy
of 89 %, 88 % and 89 %. Map overlaying alowed to perform the analysis of the land use
change to sugarcane. Analisys of areas of sugarcane previously occupied by annual crops
were 80 % and 82 %, repectivel, for 2005 compared to 2008 and 2008 compared to 2012. For
the previous land use of grassland and savannah, this value, showed values of 69 % and 30 %,
respectively, for 2005 compared to 2008, and 66 % and 34 %, respectively, in the change from
2008 to 2012. The result showed predominance of land use change in grazing areas to
sugarcane, followed by agriculture and savanna as responsible for the remainder of the
previous land use. Althoug the method to detect land use change has errors to be considered,

the trend in land use change appears to occur consistently.

Key-words: Remote sensing; Smoothing; Classification; Land use.
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1. INTRODUCAO

Desde a década de setenta, o governo brasileiro vem incentivando a ocupagao para o
desenvolvimento da agropecudria no oeste brasileiro. Esfor¢os foram feitos para a expansao da
fronteira agricola em areas da Amazodnia e Cerrado. Ao mesmo tempo pesquisas avancaram
para dar condigdes do estabelecimento de culturas agricolas como soja e milho em éreas de
solo com baixa fertilidade e alta acidez (JEPSON, 2006; MUCHAGATA ¢ BROWN, 2003;
WARNKEN, 1999). Desta maneira o estado de Mato Grosso se tornou um dos principais
produtores de graos e gado do mundo, tendo em 2011 uma produgdo de cerca de 30 milhdes

de toneladas de graos e 29 milhdes de cabegas de gado (IBGE, 2013).

Nos ultimos anos a cana-de-actcar vem tomando lugar de destaque no agronegocio
brasileiro devido a grande demanda para producdo de etanol causada pelo aumento da
comercializacao de carros biocombustiveis. (RUDORFF et al., 2010). No Brasil a producao de
cana-de-aglicar obteve um crescimento maior de 100% na ultima década, sendo que o estado
do Mato Grosso, uma regido nova para a expansdo da cana-de-aclcar, apresentou em

crescimento de 70% no mesmo periodo (IBGE, 2013).

Este aumento na producao da cana-de-agucar vem gerando grande discussao sobre a
sustentabilidade da produg¢do e a sua influéncia direta na mudanca de uso da terra,
principalmente em areas de pastagem e cultura anual (GOLDEMBERG et al., 2008; SMEETS
et al., 2008). Mudangas na estrutura produtiva nestas regides de expansdao podem ocorrer,
como, por exemplo, aumento da producdo agropecuaria extensiva (MARTINELLI et al.,
2011). O cultivo da cana-de-agucar ocorre a uma distancia média de 60 km das usinas, devido
a aspectos logisticos de colheita. Isto permite um planejamento e conhecimento sobre novas

areas que serao implantadas em seu entorno.

Conhecer a dinamica de uso e de cobertura das terras ¢ fator primordial para
elaboragdo e acompanhamento de politicas publicas. O estudo da dindmica da cana-de-agucar
tem influéncia direta, por exemplo, na composi¢cdo da producgdo agricola, nos impactos diretos
e indiretos sobre a biodiversidade, no desenvolvimento social ¢ humano ¢ na definigdo de

politicas publicas.



Com isto, desde os anos setenta, o sensoriamento remoto vem sendo utilizado no
estudo das mudancas do uso da terra na regido Amazodnica, especialmente na identificacdo de
areas de desmatamento (SKOLE E TUCKER, 1993). Os projetos Prodes (MMA, 2014) e
Terraclass (INPE, 2014) vém estudando, por meio de sensoriamento remoto, a evolugao e as
caracteristicas do desmatamento nas areas de floresta do bioma Amazdnia. No estado do Mato
Grosso a maior parte das areas desmatadas se encontra como diversos tipos de pastagem,
agricultura ou como vegetacdo secundaria (INPE, 2014). Um exemplo da utilizacdo de
imagens de satélite no entendimento da mudanga de uso da terra ¢ o trabalho realizado por
ADAMI et al., (2012a), que estudaram a mudanga de uso para cana-de-agucar na regido
Centro-Sul, analisando manualmente séries temporais de indice de vegetacdo, concluindo que
99% das novas areas a partir do ano 2000 vieram em substituicdo a pasto e agriculturas de
ciclo anual, sendo que a diminui¢do de areas de pasto pode ser compensada pela intensificagao

da pecuaéria.

O estudo de grandes areas, como estados e regides, com sensoriamento remoto traz o
desafio de tempo e custo ao projeto, em fungao da grande quantidade de informagdes a serem
analisadas (FONTANA et al., 2000). Além disto, o trabalho com imagens de séries temporais,
que apresentam alta resolucdo temporal, demanda grande volume de dados. Assim, ao
trabalhar dados de séries temporais para um estado como Mato Grosso ¢ importante a
automagdo de etapas, para o aumento da velocidade dos processos, de forma a se obter
resultados mais rapidamente (ROGAN et al., 2008).

Séries temporais de indices de vegetacdo (IV) (BAYARJARGAL et al., 2006;
SEILER et al., 2007; VERBESSELT et al., 2010) tem sido utilizadas para mapeamento de uso
da terra de grandes areas (estados, paises ou regides), por meio de produtos com alta resolucao
temporal do MODerate resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS). Em uma série
temporal os valores de IV podem sofrer interferéncia pela presenca de aerossois, falhas do
detector, geometria de visada, dentre outros. Porém sdo reconhecidas que as principais causas
de ruidos em séries temporais de IV sdo as condigdes atmosféricas adversas e a
bidirecionalidade da refletdncia (JONSSON e EKLUNDH, 2002; HIRD ¢ MCDERMID,
2009). Para minimizar os efeitos destes ruidos foram desenvolvidos diversos filtros de séries
temporais, como Savitzky-Golay (CHEN et al., 2004), HANTS (Harmonic ANalysis of Time
Series, ROERINK et al., 2000) e Flat-Bottom (Wardlow et al., 2006).



Regides onde, em determinadas €pocas do ano, existe alta incidéncia de interferéncia
atmosférica para a aquisicdo de imagens de satélite, a utilizagdo em conjunto dos dados do IV
Normalized Difference Vegetation Index — NDVI, de composi¢do a cada 16 dias dos satélites
Terra e Aqua, podem ser de grande ajuda para uma melhora nas informagdes da série
temporal, ao invés de aplicar somente dados do satélite Terra, como se utiliza de maneira geral
(ARVOR et al., 2011; ADAMI et al., 2012a), pois as informagdes oferecidas pelos satélites
tem uma diferenca de 8 dias no encerramento das composi¢des e diferentes hordrios de
aquisicao da informagao (JUSTICE et al. 1998). A inser¢ao de dados sem ruidos do satélite
Aqua, em uma sequencia com ruidos de aquisi¢des do satélite Terra, traz maiores informagdes
para a realizagdo do procedimento para a retirada das interferéncias. O filtro Flat Bottom foi
utilizado com bom resultados por ESQUERDO et al (2013) em séries de NDVI dos satélites
Terra e Aqua trabalhadas em conjunto para melhorar valores de informagdes, sendo essa,

também, uma alternativa para a diminuic¢do de ruidos.

Desta maneira, com o0s avangos tecnologicos disponiveis ¢ fundamental o
conhecimento espacial e temporal da expansao e intensificacdo da atividade agricola, sendo o
primeiro passo para entender as suas consequéncias na produgdo agricola, no meio ambiente,
na economia local e no desenvolvimento da regido. A cana-de-agicar por ser um cultivo em
aumento de producgdo e com potencial de crescimento no Mato Grosso deve ser estudada para

que se possa entender a sua dindmica de expansao.



1.1.  Hipéteses

As hipoteses a seguir serdo consideradas:

e A utilizacgdo em conjunto de dados MODIS/Terra ¢ MODIS/Aqua melhora o
mapeamento da cana-de-acucar.

e Diferentes técnicas de filtragem de séries temporais produzem resultados de
classificagdo distintos.

e Identificagdo da mudanga de uso da terra para cana-de-agucar realizada de maneira

automatizada traz resultados confiaveis.



1.2.  Objetivos geral e especifico
O objetivo geral deste trabalho ¢ avaliar o desempenho de diferentes técnicas de
filtragem em séries temporais e também a detec¢do automatizada de areas de cana-de-agticar e
principais usos da terra para os anos de 2005, 2008 e 2012, e consequente da mudanca de uso

da terra, utilizando séries temporais NDVI/MODIS, no estado de Mato Grosso.

O trabalho foi dividido em dois artigos definidos desta maneira:

e Artigo 1 - “Avaliacdo de métodos para eliminagcdo de ruidos em séries temporais
NDVI/MODIS”
e Artigo 2 - “Mapeamento ¢ monitoramento da expansao da cana-de-agucar no estado de

Mato Grosso, utilizando MODIS/NDVI”.



1.3. Organizacao da Dissertacao
O trabalho foi organizado a partir de dois artigos cientificos resultantes do projeto de

pesquisa desenvolvido como dissertacdo de mestrado.

A primeira parte trata da introdugdo, objetivo geral e objetivos especificos. A segunda
parte aborda a revisao bibliografica e a metodologia geral utilizada para o desenvolvimento do
trabalho. Os resultados sdo apresentados na forma de dois capitulos, onde cada um
corresponde a um artigo cientifico, contendo Introducdo, Material e Métodos, Resultados e

Discussao, Conclusoes ¢ Referéncias.

O artigo 1 avalia diferentes métodos de reducao de ruidos em séries temporais de

NDVI, através do resultado da classificagao dos alvos.

O artigo 2 trata do mapeamento automatizado da cana-de-acucar e principais usos da
terra em Mato Grosso, utilizando dados multitemporais NDVI/MODIS, e anélise da mudanga

de uso da terra para cana-de-agucar.

Ao final ¢ apresentado um capitulo de Conclusdes Gerais sobre toda a dissertagao.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Expansao da agricultura no Mato Grosso
O crescimento populacional ocasiona a necessidade do aumento da oferta de comida
no mundo, historicamente, isto ¢ realizado com o aumento da area destinada a agricultura em
detrimento a preocupagdes com o meio ambiente (BORLAUG, 2000). Desde a década de
cinquenta, o rapido aumento populacional tem colocado cada vez mais pressdo nas areas de
expansdo agricola (MATSON et al., 1997). A regido Sul da Amazodnia brasileira, onde se
encontra o estado do Mato Grosso, apresenta uma das mais rapidas expansdes de fronteira

agricola no mundo.

O governo brasileiro na década de setenta, criou programas para o desenvolvimento
agricola e ocupacdo da regido Amazonica, com incentivos para a implementacao de atividades
agricolas e pecuarias (JEPSON, 2006). Esta mudanca causou grandes transformagdes no Mato
Grosso, pois os migrantes da regido Sul, onde havia um grande desenvolvimento da
mecanizagdo agricola e a pratica de cultivo de soja para exportagdo, tiveram o auxilio do
desenvolvimento de novas tecnologias para a criacdo de condigdes do estabelecimento de
culturas como soja e milho em areas de solo com baixa fertilidade e alta acidez, levando o
Mato Grosso a se tornar o principal produtor de graos do Brasil e do Mundo (DUBREUIL,
2002; JEPSON, 2006).

Pesquisas identificaram que o processo de expansdo da agricultura com a chegada dos
agricultores vindos da regido Sul entre a década de setenta a noventa foi o principal motivo
para o desmatamento do Mato Grosso (CARDILLE e FOLEY, 2003; FEARNSIDE, 2002;
MORTON et al., 2006). O tipo de agricultura intensiva adotado causou inimeros problemas
regionais, para o meio ambiente e agricultura, como mudanga no armazenamento de carbono e
nitrogénio no solo, qualidade da d4gua, biodiversidade e emissdo de gases poluentes

(MELILLO et al., 2001; MYERS et al., 2000; NEILL et al., 2001).

Novos acordos ambientais envolvendo governos estaduais e federal, ONGs
(Organizagdes Nao Governamentais) e os agentes privados estdo propondo novas politicas
para incentivar os agricultores do Mato Grosso a se preocuparem com questdes ambientais

(BRANNSTROM, 2009). Exemplos desta nova politica de meio ambiente podem ser vistos



em agdes do governo estadual do Mato Grosso como mudangas no sistema de licengas e
controle ambiental mais rigido (NEPSTAD e STICKLER, 2008), e pela Moratéria da Soja
estabelecida em 2006 (BRANNSTROM, 2009; RUDORFF et al., 2011).

De acordo com dados do IBGE (2013) soja, milho e algoddo sdo as principais
culturas no estado com uma 4area plantada de 6,4, 1,9, 0,7 milhdes de hectares,
respectivamente, em 2011. Porém a cana-de-aglicar vem aumentando sua produgdo nos
ultimos anos chegando ao acréscimo de 70% na ultima década em quantidade produzida.
Segundo NOVO et al., 2010 industrias sucroalcooleiras t€m aumentado seu interesse em areas
do estado de Mato Grosso, motivados pela presenca de grandes areas destinadas a pecuaria
com baixa taxa de cabecas de gado por hectare e preco baixo em comparagdo ao estado de Sao
Paulo. O aumento da producdo da cana-de-agucar no Mato Grosso ¢ menor em comparagao
aos outros estados do Centro-Oeste, porém a pressao exercida pelo aumento da produgdo ao
redor do estado e os incentivos dados a producdo de cana-de-agucar no Brasil, tendem a elevar

a producdo de cana-de-agucar nos proximos anos no estado.

2.2. Cana-de-acucar
A cana-de-acucar (Saccharum officinarum) ¢ uma graminea cultivada
preferencialmente em latitudes entre 15°N e 30°S e temperatura entre 16°C e 33°C, sendo que
valores abaixo de 21°C causam perda de rendimento (MAGALHAES, 1987). Apesar de ndo
apresentar grande exigéncia de solos, possui um desenvolvimento melhor em solos férteis,

profundos, com boa aeragdo e capacidade de retencao de 4gua (COPERSUCAR, 1988).

Um dos principais parametros agronomicos para o acompanhamento do crescimento
da cana-de-agticar ¢ o Indice de Area Foliar (IAF), que possui forte relagio com a produgéo de
matéria organica (RODRIGUES, 1995). Disponibilidade de dgua e nutrientes, temperatura e
luz solar sdo fatores que podem limitar seriamente o desenvolvimento e producdo (AFONSI et

al., 1987).

A cana-de-agucar tem seu ciclo de crescimento dividido em quatro fases: brotagao,
perfilhamento, crescimento e maturacdo. A brotacdo consiste no periodo de plantio ou corte
até a brotacdo das gemas da planta, durando em média 30 a 35 dias. O perfilhamento ocorre
até quatro meses apds a brotagdo, sendo caracterizada pela formacgao de outros brotos apds a

brotagdao das gemas. A fase crescimento corresponde ao periodo de alongamento dos colmos e

8



acimulo de matéria seca. Na regido Centro-Sul do Brasil a cana cortada ou plantada em
Outubro tera um crescimento rapido nos primeiros meses devido as boas condic¢des climaticas,
ja a cana cortada ou plantada em Abril passara os primeiros meses em crescimento lento,
devido as condi¢des de clima desfavoraveis em decorréncia do inverno, aumentando apos
melhora na condi¢do climatica (RODRIGUES, 1995). A fase de maturacdo ¢ a ultima etapa,
onde ocorre o aumento da quantidade de sacarose nos colmos e o crescimento € baixo
(BENVENUTTI, 2005). Segundo CASTRO (2000) a concentragdo de sacarose aumenta em

200% e a de matéria seca 5% nos quatros tltimos meses do ciclo.

A cana-de-agtcar plantada pode ter seu primeiro ciclo com 12 meses (cana de ano) ou
18 meses (cana de ano e meio), sendo conhecido como ‘cana planta’. Apos o primeiro corte o
ciclo passa a ser de 12 meses, passando a ser chamada de ‘cana soca’. A quantidade de ciclos
ird variar conforme a regiao, tipo de solo e tratos culturais, porém a média ¢ a realizacdo de

cinco cortes na cultura.

O sistema radicular da cana planta possui um maior desenvolvimento em comparagao
ao da cana soca, que mesmo com o desenvolvimento de um novo sistema radicular a cada
corte se apresenta mais superficial, ocasionando a cada novo ciclo uma perda no

desenvolvimento da cultura (HUMBERT, 1974).

As caracteristicas da cultura descritas anteriormente, assim como outros fatores
importantes para o seu cultivo como nimero de colmos por planta, altura, fechamento de
entrelinhas, comprimento e largura das folhas, resisténcia a doengas e pragas, produtividades e
caracteristicas para o desenvolvimento referente ao ambiente de producdo sdo definidas pelas
caracteristicas varietais da planta. Um dos principais fatores para a escolha de uma variedade ¢
referente ao seu ciclo: precoce, médio ou tardio. Este fator varia conforme o tempo de
maturacao da variedade, o que possibilita a colheita da cana durante todo o periodo de safra

que usualmente vai de Abril (precoce) a Novembro (tardio) (RODRIGUES, 1995).

2.3. Sensoriamento remoto aplicado a agricultura
O sensoriamento remoto tem se mostrado uma ferramenta valiosa no monitoramento
agricola devido a sua habilidade de “enxergar” em diversos comprimentos de onda (LABUS et

al. 2002). As vantagens de sua aplicacdo vém com a rapidez na obtengao de informacao de



extensas areas e, € com isto, a possibilidade de monitorar o tipo de extensdo, vigor e tipo de

cobertura vegetal (REES, 1990).

As culturas agricolas apresentam um ciclo fenoldgico bem definido, o monitoramento
desta dinamica necessita de um acompanhamento periddico. Em regidoes com grandes
dimensdes o sensoriamento remoto possui grande utilidade, uma vez que possibilita
acompanhar a dindmica agricola, o carater global, multiespectral e repetitivo (SANCHES et al,

2005).

A aplicacao do sensoriamento remoto voltado para agricultura vem mostrando seu
potencial com trabalhos realizados em mapeamento e monitoramento de culturas (RUDORFF
et al., 2010; ROCHA, 2006; ESQUERDO, 2007), mudancgas de uso da terra (ARVOR et al.,
2012), intensificacdo da agricultura (ADAMI et al., 2012a; GALFORD et al., 2008), anéalises
de manejo de agua para irrigagdo (PINTER e REGINATO, 1982), controle de nutrientes,
pragas e doengas (APAN et al., 2004).

2.3.1. Resposta Espectral
Na superficie terrestre cada alvo apresenta diferente assinatura espectral, seu
conhecimento ¢ importante para a identificacdo do objeto de interesse (PONZONI e
DISPERATI, 1995). Os principais fatores fisicos que afetam a refletancia das folhas sdo o
angulo de incidéncia da radiagdo, arquitetura da planta e angulo de visada, além dos seguintes

mecanismos biologicos, pigmentos, quantidade de dgua e estrutura celular (MOREIRA, 2001).

A resposta espectral da vegetagdo nos comprimentos de onda do visivel,
infravermelho préximo (IVP) e infravermelho médio (IVM), para as fases de crescimento e
senescéncia de um dossel ¢ representada na Figura 2.1. A planta, ao passar da fase de
crescimento para senescéncia, aumenta a refletdncia na faixa do visivel e diminui na faixa do
IVP devido a alteragdes nos mecanismos bioldgicos, se assemelhando assim a resposta
espectral do solo. A energia captada pelo satélite proveniente de uma area agricola ¢
influenciada pelo solo devido as caracteristicas da cultura, como espacamento, porte, vigor e
fase de desenvolvimento. No inicio do crescimento da planta, o solo exposto aparece entre as
plantas jovens. Com o desenvolvimento da cultura a cobertura vegetal passa a predominar,

diminuindo assim a influéncia do solo (GUYOT, 1989).
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Figura 2.1: Representacao da resposta espectral do dossel de uma cultura ao longo do ciclo de

desenvolvimento. Fonte: ESQUERDO (2007) adaptado de GUYOT (1989).

2.3.2. lIndice de vegetaciio
Indices de vegetagdo foram desenvolvidos com objetivo de diferenciar o padrdo da
variacdo da vegetagao em relagdo ao solo e demais alvos da superficie (MOREIRA, 2001).
Sao transformagdes lineares do fator de refletancia obtido de duas ou mais bandas espectrais
do sensor, envolvendo operagdes matematicas como soma, diferenca, razao ou qualquer outra

(WIEGANG et al., 1991).

O Normalized Difference Vegetation Index - NDVI, proposto por ROUSE et al.
(1973), ¢ o indice de vegetacdo mais tradicionalmente adotado para a caracterizagdo da
vegetacdo e ¢ utilizado como uma medida semi-quantitativa da densidade e do vigor

vegetativo. O NDVI ¢ calculado a partir da equagao:

NDVI = Pive ~ Pver
Prve T Prer
, onde

pwp = fator de refleténcia na faixa do infravermelho préximo

pver = fator de refletancia na faixa do vermelho

Embora numericamente os valores do NDVI possam variar entre -1 ¢ 1, a vegetagao
esta associada aos valores positivos. Ja solos descobertos e rochas tém valores proximos a

zero. O NDVI pode ter relacdo com algumas variaveis agrondmicas como altura de planta,
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indice de area foliar, matéria seca, grau de cobertura do solo e interceptagdo de radiacio solar
global, entre outros (JUSTICE e HIERNAUX, 1986, HOLBEN et al., 1980; PRICE, 1993,
BARET e GUYOT, 1991; FONSECA, 2000).

2.3.3. Sensor MODIS
O sensor MODIS (MODerate resolution Imaging Spectroradiometer) esta a bordo
dos satélites Terra e Aqua, langados pela NASA. Com orbita polar, estdo a uma altitude de
705 km e faixa imageada de 2.330 x 5.000km. Possui alta sensibilidade radiométrica (12 bits)

em 36 bandas espectrais contidas no intervalo de 0,4 a 14,4um do espectro eletromagnético.

Sao dez produtos relacionados ao balango de energia: MOD09 e MYDO09(refletancia
de superficie), MODI11 e MYD11(temperatura da superficie da terra e emissividade); MOD43
(BRDF/albedo) e MODI10 e 49 ¢ MYDI10 e 49 (cobertura de neve e extensdo de gelo na
superficie do mar). Para informagdes de vegetagao sao disponibilizados os produtos MOD13 e
MYD13 (indices de vegetagao — NDVI e EVI), MOD15 e MYDI15 (indice de area foliar — IAF
e fracdo da radiagdo fotossinteticamente ativa absorvida pela vegetacio — FPAR), MODI17 e
MYD17 (fotossintese liquida e produtividade primaria). Uma vez que, a maioria dos produtos
ssdo originados da refletancia (MODO09 e MYDO09), este, vem acompanhado do controle de
qualidade (QA) que fornece informacgdes da qualidade do pixel, o que permite ao usuario uma

analise da qualidade de cada pixel da imagem (Latorre et al., 2007; Justice et al., 1998).

As imagens de NDVI do produto MOD13Q1 a partir de composi¢des de 16 dias com
resolugdo de 250 m do sensor Terra/MODIS (MODIS, 2010), apresentam larga utilizagdo no
mapeamento ¢ monitoramento de culturas agricolas (CHANG et al., 2007; ADAMI et al.,
2012a; VIEIRA et al., 2012).

Sua alta resolugdo temporal possibilita a identificagdo de periodos onde se pode
realizar mapeamento através de séries temporais (WARDLOW et al., 2007, ARVOR et al.,
2011). Trabalhos foram realizados com o objetivo de identificar mudangas no padrao de uso
da terra através de série temporal de indices de vegetagdao. ARVOR et al., (2012) as utilizaram
para o mapeamento das culturas de milho, soja, algoddo, sorgo e milheto em duas diferentes
safras, realizando posteriormente a analise da mudanga de uso da terra. ADAMI et al., (2012a)

executaram o estudo selecionando areas de cana-de-agucar, no Centro-Sul, por amostragem, e
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posteriormente identificando as mudangas de uso da terra na série de imagens MODIS de

maneira manual.

2.3.4. Séries Mutitemporais
A utilizacdo de séries temporais de indices de vegetacdo para mapeamento e
monitoramento de culturas agricolas apresenta potencial para produzir resultados com maior
antecedéncia, precisdo e, ainda, com menor custo operacional do que as técnicas
convencionais (FAO, 1998). Além disto, essa alternativa possibilita a execugdo de analises
compativeis com as escalas regional e nacional, com uma frequéncia mais elevada, compativel

com a dinamica da agricultura e com as demandas especificas do mercado.

Com uma unica imagem de satélite referente a uma data pode nio ser possivel a
obtencdo de informagdes espectrais suficientes para identificar todas as culturas. Porém,
utilizando imagens multitemporais ¢ aumentada a possibilidade de um maior numero de
informacdes sobre area plantada e o comportamento durante o crescimento e desenvolvimento
da cultura, assim como a possibilidade de realizacio do acompanhamento da safra e o
conhecimento do histérico de ocupacdo da area (SANCHES et al., 2005). O processo de
discriminagao de culturas e entendimento do uso da terra através de séries multitemporais nao
¢ trivial e envolve fatores como, experiéncia do intérprete, conhecimento das areas de estudo e

das culturas.

Diversos trabalhos foram realizados para a identificagdo ¢ mapeamento de culturas
através de séries temporais. RUDORFF et al. (2010) utilizaram quatro imagens de satélite
Landsat de diferentes e conhecidas épocas ao longo do periodo de safra para a realiza¢ao do
mapeamento de cana-de-aciicar em Sao Paulo, identificando ainda areas disponiveis para
colheita, area de cana de reforma e area de expansdo. WARDLOW et al. (2007) utilizaram 23
imagens MODIS NDVI correspondentes a um ano de informacao de safra para o mapeamento

das principais culturas de verdo e inverno no estado do Kansas nos Estado Unidos.

Outra utilizagao de séries temporais que comecou a ser desenvolvida recentemente €
o estudo da mudanca do uso da terra. ARVOR et al. (2012) analisaram, no estado de Mato
Grosso, a mudanga das caracteristicas do cultivo agricola através de séries multitemporais de
indice de vegetacao de imagens MODIS, onde foi constatada a mudanca do cultivo de apenas

um ciclo de cultura para dois ciclos, tendo assim um maior aproveitamento da terra. ADAMI
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et al., (2012a) também utilizaram séries multitemporais de indice de vegetagdo MODIS para

identificar de maneira visual mudancas de usos da terra no Centro-Sul do Brasil.

2.3.5. Processamento de séries temporais
Uma série temporal oriunda das imagens de satélite pode estar sujeita a interferéncia
de diversos fatores relacionados com a presenca de nuvens, falhas do detector, geometria de
visada, dentre outros (JONSSON e EKLUNDH, 2002; HIRD ¢ MCDERMID, 2009). Para
minimizar os efeitos destes ruidos foram desenvolvidos diversos filtros. Dentre os algoritmos
mais utilizados estdo Savitzky-Golay (PRESS et al.,1992), Flat-Bottom (WARDLOW et al.
2006) e HANTS - Harmonic Analysis of NDVI Time-Series (ROERINK et al., 2000).

O filtro de Savitzky—Golay (SAVITZKY e GOLAY, 1964) se baseia em regressao
polinomial de grau n, seu algoritmo leva os seguintes passos: i) definir a largura da janela
temporal; ii) remover o ponto central do intervalo abrangido pela janela; iii) ajustar, pelo
método dos minimos quadrados, um polindmio de grau variavel aos dados restantes; 1v)
utilizar o polindmio para estimar o valor do ponto removido e substituir este valor; v) deslocar

a janela para o proximo ponto e repetir o processo anterior (CERQUEIRA et al., 2000).

WARDLOW et al. (2006) desenvolveram o algoritmo para o filtro Flat-Bottom que
consiste em encontrar valores de minimos locais e os substituir pelo menor valor adjacente.
ESQUERDO et al (2013) utilizaram séries de NDVI dos satélites Terra e Aqua trabalhadas
em conjunto para melhorar valores de informagdes em éreas com grande interferéncia

atmosférica e alcangaram bons resultados.

ROERINK et al. (2000) propuseram o algoritmo Harmonic Analysis of Time Series
(HANTS) que tem por base as séries de Fourier. Em contraste com o padrdo Fast Fourier
Transform (FFT), o algoritmo HANTS trabalha de forma iterativa. O algoritmo inicia com
uma série temporal de dados indice de vegetagdo. Os valores sdo utilizados como entrada na
FFT e harmonicos relevantes. Normalmente os harmonicos que representam a média anual e a
média semestral da série temporal sdo selecionados para recompor a série. Estes harmonicos
podem ser selecionados a partir do espectro de Fourier, que ¢ um grafico que apresenta o
nimero de ocorréncia de cada frequéncia. Aplica-se a FFT inversa (IFFT) para obter os dados
filtrados. Em seguida, ¢ feita uma comparacao a série original e filtrada, calculando-se a

diferenca entre a série filtrada e a original. Quaisquer pontos no tempo do indice de vegetacao
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original da série que estdo abaixo do limiar definido pelo usuério sdo considerados ruidos e
sdo substituidos com o valor do indice de vegetagdo filtrado. No entanto, ao substituir os
valores pode ocorrer a mudanga na média de toda a série. Assim, € necessaria uma proxima
iteracdo, repetindo o processo até que nao haja mais elementos fora do limiar estabelecido ou

um numero maximo de interagdes (DILMAGHANI et al., 2007; ZHANG et al., 2008).

2.4. Mineracao de dados

O monitoramento de grandes areas para estudo com dados com alta resolugdo
temporal causa um grande volume de informagdes a serem trabalhados. Além do mais, cada
vez se torna crescente a necessidade da automatizacdo de etapas, assim como, o aumento na
velocidade dos processos (ROGAN et al., 2008). Segundo HANSEN et al. (2000) técnicas de
mineragdo de dados aplicadas ao sensoriamento remoto podem melhorar e agilizar a analise
dos dados.

Segundo FAYYAD et al. (1996) a mineragdo de dados ¢ o processo nao trivial de
identificacdo de novos padrdes em um conjunto de dados. Existem trés tarefas usuais a
mineracdo de dados: associagdo, classificacdio e agrupamento. A tarefa de classificagdo
consiste em predizer uma varidvel dependente em fun¢do de um conjunto de dados
relacionados (HAN e KAMBER, 2006). Dentre os diversos classificadores existentes se
destacam Arvore de Decisdao, Redes Neurais e Support Vector Machine — SVM.

HAN e KAMBER (2006) define uma arvore de decisdo como ¢ um modelo
representado graficamente por nos e ramos, parecido com uma arvore, no sentido invertido. O
no raiz € o primeiro nd da arvore, no topo da estrutura. Os nos internos, incluindo o no raiz,
sao nos de decisdo. Cada um contém um teste sobre um ou mais atributos (variaveis
independentes) e os resultados desse teste formam os ramos da arvore. Geralmente, o teste em
um n6 compara o valor de um atributo com um valor constante. No entanto, algumas arvores
podem comparar dois atributos entre si, ou utilizar alguma fun¢do envolvendo um ou mais
atributos (WITTEN e FRANK, 2005). VIEIRA et al. (2012) utilizaram indices de vegetagao e
bandas espectrais para o mapeamento da cana-de-agucar na regido Centro-Sul com algoritmo

de arvore de decisdo, obtendo bons resultados com a tarefa.

O classificador de Redes Neurais ¢ uma arquitetura de um conjunto de unidades

sensoriais que formam uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias de

15



unidades computacionais e uma camada de saida. Os sinais de entrada sdo propagados camada
a camada pela rede em dire¢do a saida. A camada de entrada geralmente ¢ composta por
unidades que ndo modificam os sinais externos (neurdnios sensoriais), apenas os distribuem
para a primeira camada intermedidria. As unidades de saida constituem a camada de saida da
rede, e as demais unidades constituem as camadas intermedidrias (SILVA, 1998). O algoritmo
de aprendizado mais utilizado para o treinamento destas redes ¢ o algoritmo retro-propagagao
(backpropagation) (RUMELHART et al., 1986). Seu treinamento ¢ do tipo supervisionado e ¢
baseado numa regra de aprendizagem que “corrige” o erro durante o treinamento (HAYKIN,
1999). PENA-BARRAGAN et al. (2011) utilizou a tarefa de classificagdo de Redes Neurais

para a diferenciagdo de culturas anuais com séries multitemporais.

O SVM consiste em mapeamento de vetores de entrada em um espago amostral, por
meio de construcdo do hiper-plano maximo de separacao. Para isso, dois hiper-planos
auxiliares sdo construidos, de uma forma que o hiper-plano de separag@o resultante maximize
a distancia entre eles (HAN e KAMBER, 2006). FOODY e MATHUR (2006) utilizaram o
classificador SVM para o mapeamento de areas agricolas, tendo como amostras para geragao

do modelo, areas com mistura espectral.
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3. METODOLOGIA GERAL

O fluxograma geral se apresenta na Figura 3.1 onde podem ser vistas as principais
etapas realizadas na dissertagdo. Estao presentes trés diferentes elementos, sendo os dados de
entrada aqueles identificados em verde, as etapas de processamento dos dados e anélises das
informagdes em azul e em laranja os resultados finais, em forma de dois artigos. A
metodologia especifica para cada artigo ¢ encontrada de maneira detalha nos resultados deste

trabalho.
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Figura 3.1: Fluxograma geral da dissertacao.

3.1. Area de estudo
O estudo foi realizado no estado do Mato Grosso. Na Figura 3.2 ¢ mostrada a
distribuicdo da producdo municipal da cana-de-aglicar para o ano de 2011 segundo IBGE
(2013). E possivel a visualizagdo das principais regides produtoras de cana-de-agicar no

estado. Esta regido apresenta uma grande variedade de sistemas naturais, tendo area de
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influencia dos biomas Amazoénia, Cerrado e Pantanal, e também uma das principais areas de
agricultura do mundo, com grandes areas de pastagem, cultura anual e cana-de-aglicar. De
acordo com mapeamentos realizados anteriormente através dos projetos Probio (MMA, 2014)
e TerraClass (INPE, 2014), de maneira generalizada, os principais usos da terra nessas areas
sdo das coberturas naturais de cerrado e de floresta e das coberturas antropicas, agricultura
(culturas anuais e cana-de-agtcar) e pastagem.
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Figura 3.2: Mapa da area colhida de cana-de-agticar no Mato Grosso em 2011 e a localizagdo

das usinas de cana-de-agucar.

3.2.  Material
Para o estudo foram usadas as informag¢des de NDVI e confiabilidade do pixel (Pixel
Reliability) de NDVI dos produtos MOD13Q1 e MYD13Q1, respectivamente MODIS/Terra e
MODIS/Aqua, com resolugao espacial de 250 m e temporal de 16 dias, realizadas através de
composicao de valor maximo de imagens didrias, disponibilizado no Banco de Produtos

MODIS na Base Estadual Brasileira pela Embrapa (ESQUERDO et al., 2011).
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4. RESULTADOS

4.1. Artigo 1: Avaliacdo de métodos de filtragem em séries temporais de
NDVI/MODIS

Victor Danilo Manabe, Jansle Vieira Rocha, Rubens Augusto Camargo Lamparelli

4.1.1. Introducao

O sensoriamento remoto vem sendo utilizado como ferramenta para o conhecimento
da dinamica de ecossistemas, pois fornece informagdes consistentes em uma escala espago-
temporal que proporciona o entendimento de processos bio e geofisicos, além de eventos de
mudangas na cobertura terrestre (JIN e SADER, 2005; LINDERMAN et al., 2005; ZHANG et
al., 2006). Os indices de vegetacao (IV) (BAYARJARGAL et al., 2006; SEILER et al., 2007;
VERBESSELT et al., 2009), tém sido utilizados para mapeamento de uso da terra de grandes
areas (estados, paises ou regides), por meio de produtos com alta resolu¢do temporal e baixa
resolugdo espacial do MODerate resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS). Os
produtos MOD13Q1 e MYDI13QI, respectivamente, nas plataformas MODIS/Terra e
MODIS/Aqua, possuem resolucao espacial de 250m e sdo adquiridas em diferentes horarios,
10:30 e 13:30, respectivamente, e tem a suas composi¢des de 16-dias, dos indices de
vegetacdo NDVI e EVI, fechadas, alternadamente, em um intervalo de 8 dias, permitindo a
analise do comportamento vegetativo temporal dos alvos (LATORRE et al., 2007; JUSTICE
et al. 1998,). Isto possibilita a elaboracdo de parametros, a partir dos dados temporais, que sao
utilizados para a classificagdo e caracterizagdo de diferentes alvos, como areas de cultura de
graos, cana-de-acgUcar, pastagem ou outros tipos de vegetacdo natural (FERNANDES et al.

2011; ARVOR et al., 2011; PENA-BARRAGAN et al., 2011).

Em uma série temporal os valores de indice de vegetagao podem sofrer interferéncia
pela presenga de aerossdis na atmosfera, falhas do detector, geometria de visada, dentre
outros, sendo algumas dessas interferéncias corrigidas no processamento realizado antes da
aquisicdo das imagens. Porém sdo reconhecidas como as principais causas de ruidos em séries
temporais de NDVI a presenca de nuvens e a bidirecionalidade da refletancia (HIRD e
MCDERMID, 2009). Para minimizar os efeitos destes ruidos a aplicacdo de filtro de séries
temporais em dados de indice de vegetagdo ¢ um processo essencial para o acompanhamento

do comportamento vegetativo de alvos naturais (MICHISHITA et al, 2014).
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A abordagem de filtragens de séries temporais de NDVI tem duas frentes de estudo
bem estabelecidas, uma delas ¢ analise da filtragem comparada ao comportamento real, onde
trabalhos sao realizados com o intuito de corrigir os valores para o mais proximo do
verdadeiro (CHEN et al., 2004, MA ¢ VEROUSTRAETE 2006). Dentro deste cenario o
método Savitzky-Golay apresenta aplicacdo efetiva e levando a resultados confidveis na
comparag¢do a outros filtros de série temporal (CHEN et al., 2004). A segunda frente consiste
no estudo de métodos de filtragem que destacam a caracteristica temporal dos diferentes usos
da terra, bastante utilizada na analise exploratéria de dados e no estudo de usos da terra que
apresentam ciclos temporais com relagdo a quantidade de biomassa. Dentre os métodos
constantemente trabalhados destacam-se aqueles baseados em andlise de séries harmonicas,
sendo um dos mais utilizados o algoritmo HANTS (Harmonic ANalysis of Time Series,

ROERINK et al., 2000), baseado na analise de Fourier.

Regides onde, em determinadas épocas do ano, existe alta incidéncia de nuvens na
aquisi¢ao de imagens de satélite, a utilizagdo em conjunto dos dados de NDVI de composicao
a cada 16 dias dos satélites Terra e Aqua, ao invés de aplicar somente dados de satélite Terra
pode ser de grande ajuda para uma melhora nas informagdes da série temporal (ARVOR et al.,
2011; ADAMI et al., 2012a; JOHANN et al., 2013), pois as informacdes oferecidas pelos
satélites tém uma diferenca de 8 dias no encerramento das composigdes e diferentes horarios
de aquisicao da informagdo (JUSTICE et al. 1998). A inser¢ao de dados sem ruidos do satélite
Aqua, em uma sequéncia de aquisi¢des do satélite Terra com ruidos, traz maiores informagdes
para a realizacdo de procedimento para a retirada dos ruidos. O filtro Flat Bottom
(WARDLOW et al., 2007) foi utilizado com bom resultado por ESQUERDO et al (2013) em
séries de NDVI dos satélites Terra e Aqua, trabalhado em conjunto para melhorar valores de

informacdes, sendo, uma alternativa para a diminui¢ao de ruidos.

Além da analise da correcao de ruidos normalmente utilizada, ha outra visdo, que
consiste na analise da influéncia dos diferentes métodos de redugao de ruidos (filtros de séries
temporais e inser¢do de mais dados) para a classificacdo de diferentes alvos, tendo como base
séries temporais de NDVI (LHERMITTE et al 2011). Este enfoque se justifica, uma vez que
para a classificacdo sdo extraidos da série temporal parametros que serdo utilizados como
atributos na tarefa de classificagdo. Como os diferentes métodos imprimem resultados com

caracteristicas distintas no resultado filtrado da série temporal, a extracdo destes parametros
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sera influenciada de maneira diferente, levando a resultados de classificagdo distintos. Isto
ocorre porque os parametros sao estabelecidos conforme o comportamento temporal de NDVI
do alvo que se deseja identificar em comparag¢dao aos demais alvos em diferentes €pocas do

ano (ARVOR et al., 2011).

O objetivo deste artigo foi avaliar diferentes métodos de reducdo de ruidos em séries
temporais de NDVI, através do resultado da classificacdo dos alvos. Foram exploradas as
influéncias dos métodos na elaboracdo dos parametros adotados e por consequéncia na

classificacao de diferentes alvos.

4.1.2. Material e Métodos

O fluxograma geral se apresenta na Figura 4.1.1, que mostra as principais realizadas.
Estao presentes trés diferentes elementos, sendo os dados de entrada aqueles identificados em
verde, as etapas de processamento dos dados e analises das informagdes em azul e em laranja

o resultado final.
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U

sinas

Série de Imagens

NDVI/MODIS
v
Extragdo de Aplicacdo técnicas
informacdo espacial reducdo de ruidos
1
1
Extragao dos
atributos da série
de imagens
Selecdo conjunto Extragdo dos
dados avaliacio g conjuntos
classificagdo treinamento e teste
Classificagdo e
Avaliagdo

Artigo 1: Avaliacdo
de métodos para
eliminagdo de ruidos
em séries temporais
NDVI/MODIS

Figura 2.1.1: Fluxograma geral da metodologia.
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4.1.2.1. Area de estudo

As areas de estudo estdo localizadas no estado de Mato Grosso num raio de até 60 km
ao redor da localizacdo das usinas. Esta regido apresenta uma grande variedade de sistemas
naturais, tendo os biomas Amazonia, Cerrado e Pantanal (Figura 4.1.2), e também uma das
principais areas de agropecuaria do mundo, com grandes areas de pastagem, cultura anual e
cana-de-agucar. De acordo com mapeamentos realizados anteriormente através do programa
Probio (MMA, 2014) e TerraClass (INPE, 2014), de maneira generalizada, os principais usos

da terra nessas areas sao de cerrado, mata, culturas anuais, cana-de-agucar e pastagem.
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Figura 4.1.2: Mapa biomas do Mato Grosso ¢ localiza¢cdo das usinas de cana-de-agucar.

4.1.2.2. Dados

Para o estudo foram usados os dados de NDVI e confiabilidade do pixel (Pixel
Reliability) do NDVI dos produtos MOD13Q1 e MYD13QI, respectivamente MODIS/Terra e
MODIS/Aqua, com resolugdo espacial de 250 m e resolugdo temporal de 16 dias, através de
composi¢ao de valores maximos de imagens diarias, disponibilizados na Base Estadual

Brasileira pela Embrapa (ESQUERDO et al., 2011). Foram obtidas imagens entre as datas de
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Julho de 2011 até Novembro de 2012, com um total de 63 imagens de NDVI e de Pixel
Reliability. Os dados de NDVI que foram considerados como bons sdo aqueles indicados

‘Dado Bom’ ou ‘Dado Marginal’ da confiabilidade do pixel, conforme a Tabela 4.1.1.

Tabela 4.1.1: Descri¢ao da Imagem Pixel Reliability do produto MOD13Q1 e MYD13Ql1.

Valor do Pixel Resumo QA Descricio

-1 Sem Dado Nio Processado

Dado Bom Uso com Confianca

Dado Marginal Utilizavel, porém consultar outro QA
2 Neve/Gelo Alvo coberto com neve/gelo
3 Nuvem Alvo coberto com nuvens

4.1.2.3. Técnicas de eliminac¢io de ruido

Para o trabalho foram selecionadas trés diferentes métodos de filtragem de séries

temporais (Tabela 4.1.2).

Tabela 4.1.2: Descricao dos filtros de séries temporais.

Método Descrigao Referéncia

. Aplica uma média ponderada moével, em fungdo de uma janela de
Savitzky-Golay Chen et al. (2004)

atuacao e o grau de fungéo polinomial, em séries temporais de NDVI

Considera a série temporal de NDVI como sendo harménico e de baixa
HANTS frequéncia, assim a série é ajustada eliminando as oscilagdes de alta Roerink et al. (2000)

frequéncia, baseada no erro minimo quadratico.

Localiza os valores minimos locais na série temporal de NDVI (xk-1 > xk Wardlow et al. (2007)
Flat Bottom

< xk+1) e o substitui pelo menor valor entre xk-1 e xk+1 Modificado

O filtro Savitzky-Golay ¢ uma filtragem amplamente utilizada, em trabalhos
realizados para classificagdo de diversos usos da terra em Mato Grosso (ARVOR, et al., 2011).
Também foi selecionada a técnica de filtragem HANTS que possui aplicagdes em agricultura
no Brasil, sendo utilizado no mapeamento de cana-de-agtcar e cultura anual, por se basear em
analise harmonica (FERNANDES et al., 2011). O terceiro filtro, Flat Bottom (Wardlow et al.,
2007), tem como caracteristica trabalhar com valores de minimos locais, os substituindo pelos
menores valores adjacentes, trazem uma boa oportunidade de estudo quando trabalhado em
conjunto com dados de NDVI MODIS/Terra (T) e MODIS/Aqua (A). Por ser um filtro que

nao modifica a série temporal de forma tdo intensa em comparacdo aos outros filtros
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utilizados, foi testada, também, a sua aplicacdo em conjunto com os filtros Savitzky-Golay e

HANTS.

Com excecao do filtro Flat Bottom, os outros necessitam de ajustes de parametros
para a sua realizagdo, desta maneira foram realizados testes preliminares para se estudar a
adequacdo destes parametros para cada método. Desta forma, para o Savitzky-Golay foi
selecionada a janela de intera¢do de tamanho trés e fun¢@o de segundo grau e, para o algoritmo
HANTS, a janela de frequéncia de zero a quatro foi selecionada. Assim, foram aplicados os
filtros Savitzky-Golay (SG), HANTS(H) e Flat Bottom (F) de maneira individual e também
com a combinacao Flat Bottom + HANTS (F+H) e Flat Bottom + Savitzky-Golay (F+SG), nas
séries de dados somente referentes ao NDVI MODIS/Terra e em conjunto com NDVI
MODIS/Aqua. Apos esta etapa o periodo de tempo da série foi reduzido para Agosto de 2011
a Outubro de 2012.

4.1.2.4. Avaliacao dos parametros e classificacao

Cada série de dados trabalhados anteriormente para reducao de ruidos foi processada
novamente, em rotinas elaboradas no software IDL 7.1, para a extracdo de parametros da série
temporal, e foram utilizados na tarefa de classificacdo neste trabalho (Tabela 4.1.3 e Figura

4.1.3).

Foi escolhido um total de 20.000 pixels das imagens do sensor MODIS, que foram
divididos de forma balanceada em cinco classes dos principais usos da terra presentes na
regido de estudo: ‘cerrado’, ‘mata’, ‘pastagem’, ‘cultura anual’ e ‘cana-de-aglicar’. Estes
pontos foram selecionados com auxilio dos mapeamentos realizados anteriormente e
disponiveis para consulta como o Probio (MMA, 2014), TerraClass (INPE, 2014) e Canasat
(RUDOREFF et al., 2011) e também de imagens de média resolugdo espacial Landsat 5 TM+.
Deste total, 13.334 pixels foram separados para serem utilizados como conjunto de
treinamento dos modelos de classificagdo e 6.666 pixels foram deixados para o teste de
exatidao dos modelos de classificagdo. Para cada pixel foram extraidos valores dos parametros

processados anteriormente.
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Tabela 4.1.3: Descri¢do dos parametros utilizados.

Cadigo

Métrica NDVI

Periodo de analise

V_Max e D_Max
V_Min e D_Min
Dif_1
V_Max2 e D_Max2
V_Min2 e D_Min2
Dif_2
V_Min3 e D_Min3
Dif_3
Media

Media2

Coef_cresc e

D_Coef_cresc
Coef_senes e
D_Coef_senes

Var_Coef

Valor e data da imagem de maximo NDVI de toda série
Valor e data da imagem de minimo NDVI de toda série
Diferenga entre V_Max e V_Min
Valor e data da imagem de maximo NDVI no periodo de pico vegetativo
Valor e data da imagem de minimo NDVI no periodo de pico vegetativo

Diferenca entre o V_Max2 e V_Min2

Valor e data da imagem de minimo NDVI no periodo apds colheita da
cana-de-agucar

Diferenca entre o V_Max2 e V_Min3
Valor médio de NDVI de toda série

Valor médio de NDVI no periodo de pico vegetativo
Valor e data da maior diferenca entre as imagens NDVI nas posicoes x e
x+2 no periodo de crescimento da cultura

Valor e data da menor diferencga entre as imagens NDVI nas posicoes x e
x+2 no periodo de senescéncial/colheita da cultura

Variancia da diferenca entre as imagens de NDVI das posigoes x e x+2
em todo série NDVI
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Agosto/11 - Outubro/12

Agosto/11 - Outubro/12

Dezembro/11 - Maio/12

Dezembro/11 - Maio/12

Julho/12 - Outubro/12

Agosto/11 - Outubro/12
Dezembro/11 - Maio/12
Novembro/11 - Janeiro/12
Abril/12- Outubro/12

Agosto/11 - Outubro/12
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Foi analisado o grau de importancia de cada parametro dentro dos conjuntos de dados
extraidos. Para isto, foi utilizada a técnica de selecao de atributos “ganho de informagao”

(InfoGain), que se baseia no calculo da entropia de cada atributo (MITCHELL, 1997).

Para a classificacdo foi escolhido o classificador Ibk (AHA e KIBLER, 1991) que se
baseia em distancia euclidiana, sendo de uma heuristica simples. Apos testes preliminares, foi

definido um total de cinco vizinhos para a classificagao.

Conforme ¢ possivel notar, o comportamento tanto temporal da série NDVI (Figuras
4.1.6), como da distribui¢do nos histogramas de frequéncia de classes por parametro
trabalhado em todos os conjuntos de dados (Figura 4.1.6, 4.1.7 e 4.1.8), as classe ‘cana-de-
acgucar’, ‘pasto’ e ‘cerrado’ possuem comportamento muito semelhante temporalmente e, em
consequéncia, nos parametros extraidos, porém sdo divergentes tanto da classe ‘agricultura’
como da ‘mata’. Assim, visando melhores resultados, o processo de classificacdo foi dividido
em duas etapas: a primeira classificagdo de trés classes ‘agricultura’, ‘mata’ e ‘outros’ (junc¢ao
das classes ‘cana-de-agtcar’, ‘pastagem’ e ‘cerrado’); a segunda classificagdo ocorreu somente
para as areas anteriormente classificadas como ‘outros’, onde nessa etapa foram diferenciadas

as classes ‘cana-de-agucar’, ‘pastagem’ e ‘cerrado’.

4.1.3. Resultados e Discussao

A Figura 4.1.3 ilustra o diferente comportamento de um pixel de cada alvo para série

de NDVI sem filtragem, ou seja, bruta (B), e com a aplica¢do das filtragens propostas.

A Figura 4.1.5, mostra em quais datas as imagens apresentaram maior interferéncia
de ruidos, podendo-se perceber maior presenca entre os meses de outubro a marco, com uma
maior intensificagdo nos meses entre outubro e janeiro. Essa maior presenca de ruidos esta
relacionada a época de chuvas da regido, que se apresentam de forma intensa neste periodo,
tendo portanto, uma forte interferéncia de nuvens. Nesta época ¢ onde se inicia o plantio das
culturas anuais e também a fase onde ha um maior crescimento de todos os tipos de vegetagao
devido a maior disponibilidade de agua, assim, as nuvens irdo prejudicar de uma maneira mais

significativa os parametros extraidos dentro deste periodo.
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Figura 4.1.4: Comportamento dos diferentes alvos aplicados com as técnicas de eliminagao de

ruidos.
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Figura 4.1.5: Distribui¢do dos ruidos na série temporal NDVI.

Ao analisar os histogramas de frequéncia de classes para os parametros ‘Var Coef’,
‘Coef Senes’ e ‘Dif 3°, Figura 4.1.6, 4.1.7 e 4.1.8, ¢ possivel notar claramente dois
comportamentos da distribuicao dos valores dos atributos para cada classe, o primeiro que as
classes ‘mata’ e ‘agricultura’ apresentam um comportamento dos parametros
consideravelmente distintos, independente do tipo de dado e filtragem, das classes ‘ cana-de-
acucar’, ‘cerrado’ e ‘pastagem’, isto ja era esperado, uma vez que, ARVOR et al. (2011)
encontraram dificuldades para a diferenciacdo das classes ‘cerrado’ e ‘pastagem’ através de
classificacdo utilizando séries temporais de indices de vegetacdao. O segundo ponto a ser
notado, ¢ que para estes parametros, nao ocorreu uma mudanga no comportamento da
distribui¢do dos valores para as classes conforme a técnica de eliminagdo de ruidos utilizada,
porém, ocorreram mudangas consideraveis com relagao aos valores onde se localizam o centro

das distribuicoes.

29



Histograma - Var_coef

B_Terra

o G246
SG_Terra

| L
o 1205 Ll

H_Terra

T T 1
o 2322 4747

F_Terra

B_Terra_Agua

1
o V365
SG_Terra_Agua

o 1205 FFan
H_Terra_Agqua

-
o 1278 25466
F_Terra_Agua

o
F_SG_Terra

4zl

F_H_Terra

o 2402 G20
F_SG_Terra_Aqgua

o
F_H_Terra_Agua

o 2635 4569 o 1272.5 2545
Classe
L q
Agric Mata Cana Cerrado Pasto

Figura 4.1.6: Histogramas de frequéncia de classes do pardmetro ‘Var Coef’, do conjunto de

treinamento, para todas as filtragens e dados brutos.
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Figura 4.1.7: Histogramas de frequéncia de classes do pardmetro ‘Coef senes’, do conjunto de

treinamento, para todas as filtragens e dados brutos.
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Tabela 4.1.4: Posi¢cao de importancia dos atributos.

1* Classificacdo Terra 2° Classificacéo Terra
Posicéo B G SG H F+H F+5G | B G SG H F+H F+5G
1 Dif_3 Dif_1 Dif_3 Dif_3 Dif_1 Dif_3 V_Min3 V_Min V_Min V_Min V_Min V_Min
2 V_Min3 Dif 3 Dif 1 Dif 1 Dif 3 Dif_1 V_Min V_Min3 V_Min3 W_Min3 V_Min3 V_Min3
3 Var_Coef Var_Coef V_Min3 Var_Coef War_Coef Var_Coef Coef_senes Media Dif_1 Media Media Dif_1
4 Dif 1 V_Min Var_Coef V_Min3 V_Min V_Min3 Media Dif 1 Media Coef senes Dif 1 Media
5 Media V_Min3 V_Min V_Min W_Min3 WV_Min Dif 3 Dif 3 Dif 3 Dif 1 Dif_3 Dif 3
6 Coef_senes  Coef_cresc  Coef_senes  Coef_cresc Coef_cresc Coef_cresc Dif_1 D_coef_senes Coef_senes Dif_3 D_coef_senes Coef_senes
7 V_Min Coef senes  Coef cresc Media Coef senes  Coef senes D_coef senes  Var Coef D _coef senes D _coef senes  Var Coef D _coef senes
8 V_Max2 V_Max2 Media Coef_senes V_Max2 Media D_Min Coef_senes Var_Coef War_Coef Coef_senes Var_Coef
9 Dif_2 V_Mac V_Max2 Dif_2 V_Mac V_Mac Var_Cosf Media2 Coef_cresc V_Min2 V_Min2 Cosf_cresc
10 V_Mac Media V_Mac V_Min2 Media V_Max2 Media2 V_Min2 D_Min Media2 Media? V_Min2
11 Coef cresc Dif_2 Dif_2 V_Max2 Dif_2 Dif_2 D_Max D_Min Media2 D_Max D_Min Media2
12 V_Min2 Media2 V_Min2 V_Mac Media2 V_Min2 V_Mac V_Mac V_Mac D_Min D_Max Dif 2
13 Media2 V_Min2 Media2 Media2 WV_Min2 Media2 V_Min2 D_Max V_Max2 V_Mac Coef cresc D_Min
14 D_Min2 D_coef_senes D_coef_senes D_Min2 D_coef_senes D_coef_senes  V_Max2 Coef_cresc V_Min2 V_Max2 Dif_2 V_Mac
15 |D_coef senes D_Min2 D_Min2 D_coef senes D_Min2 D Min2 D_Min3 WV _Max2 Dif 2 Coef cresc V_Mac V_Max2
16 D_Min D_Max D_Max D_Max D_Max D_Max Coef_cresc Dif_2 D_Max Dif 2 V_Max2 D_Max
17 D_Max D_Min3 D_Min D_Max2 D_Min3 D_coef cresc Dif_2 D_Min3 D_Min3 D_Min3 D_Min3 D_Min3
18 D_Max2 D_coef cresc D_Max2 D_coef cresc D_Min D_Min D_Min2 D_coef cresc D_coef cresc D_coef cresc D_coef_cresc D_coef cresc
19 D_coef cresc  D_Max2 D_coef _cresc D_Min D_coef_cresc D_Min3 D_coef_cresc D_Min2 D_Min2 D_Max2 D_Min2 D_Max2
20 D_Min3 D_Min D_Min3 D_Min3 D_Max2 D_Max2 D_Max2 D _Max2 D_Max2 D_Min2 D_Max2 D_Min2
1° Classificacdo Terra+Aqua 2° Classificacdo Terra+Aqua
Posicdo B G SG H F+H F+5G B G SG H F+H F+5G
1 Dif_3 Dif_1 Dif_3 Dif_3 Dif_1 Dif_3 Media V_Min V_Min3 V_Min3 V_Min V_Min3
2 Media Dif_3 Dif_1 Dif 1 Dif 3 Dif_1 Coef_senes V_Min3 V_Min V_Min V_Min3 V_Min
3 V_Min3 Var_Coef V_Min3 V_Min3 War_Coef Var_Coef V_Min3 Media Coef senes  Coef senes Media Coef senes
4 Dif_1 V_Min V_Min V_Min V_Min V_Min3 Dif_3 Dif_1 Dif_3 Media Dif_1 Dif_1
5 V_Max2 V_Min3 Var_Coef War_Coef W_Min3 W_Min V_Min Dif_3 Media Dif 3 Dif_3 Dif 3
6 V_Mac Coef cresc Media Media Coef cresc V_Mac D Min D _coef senes Dif 1 Dif 1 D coef senes Media
7 V_Min V_Mac V_Mac Dif 2 V_Max2 V_Max2 Dif_1 V_Min2 D_coef_senes  Var_Coef Media2 Var_Coef
8 Dif_2 W_Max2 Dif 2 V_Min2 V_Mac Coef_cresc Media2 Media2 D_Min Media2 V_Min2 D_coef_senes
9 Var_Cosf Coef senes V_Max2 V_Max2 Coef senes Dif 2 D _coef senes Dif 2 Var_Cosf D_Min Dif 2 Media2
10 Media2 Dif_2 V_Min2 V_Mac Dif_2 Media Var_Coef Var_Coef Media2 D_coef_senes  Var_Coef D_Min
1 Coef_senes Media Coef cresc Coef_senes Media V_Min2 V_Mac Coef_senes V_Mac W_Min2 Coef_senes V_Min2
12 V_Min2 V_Min2 Coef senes  Coef cresc V_Min2 Coef senes V_Max2 D_Min V_Max2 V_Mac D_Min Dif 2
13 |D_coef_senes Media2 Media2 Media2 Media2 Media2 D_Max D_coef_cresc D_Min3 V_Max2 D_Max V_Mac
14 D_Min2 D Min2  D_coef senes  D_Min2 D_Min2 D_Min2 D_Min3 D_Max D_Max D_Max D_coef cresc  V_Max2
15 Coef cresc  D_coef senes D_Min2 D _coef senes D_coef senes D_coef senes D _Min2 V_Mac V_Min2 Dif 2 V_Mac D _Min3
16 D_Min D_Max D_Min D_Min D_Max D_Min V_Min2 V_Max2 D_Min2 D_Min3 V_Max2 D_Max
17 D_Max D_Min3 D_Min3 D_Max D_Min3 D_Max D_Max2 D_Min2 Dif 2 D_coef _cresc D_Min2 Coef_cresc
18 D _Max2 D _coef cresc D_Max D _coef cresc D_Min D _coef cresc|D_coef cresc D_Min3 D _Max2 D_Min2 D Min3 D_Min2
19 D_Min3 0_Min D_coef cresc D_Max2 D_coef cresc D_Max2 Dif_2 D_Max2 Coef_cresc D_Max2 D_Max2 D_coef_cresc
20 | D_coef cresc  D_Max2 D_Max2? D_Min3 D_Max2 D_Min3 Coef_cresc Coef cresc  D_coef cresc  Coef cresc  Coef cresc D_Max2
Tabela 4.1.5: Cinco principais parametros para cada método de eliminacao de ruidos.
Terra Terra + Aqua
1 classificacao 2 classificagao 1 classificagao 2 classificacao
B H SG F F+H F+5G| B H 5G F _F+H F+5G| B H SG F F+H F+5G| B H SG F  F+H F+5G
V_Max
D_Max
V_Min X x X x X X X X x X x x X X x X x X x X X x
D_Min
Dif_1 X X x X X X X X x X X X X X X x X X X x
V_Max2 X
D_Max2
V_Min2
D_Min2
Dif_2
V_Min3 X X x X X X X X X x X X X X X X x X x X X X X x
D_Min3
Dif_3 x X x X X x X x X X X x X x X x X x x X x X x
Media x x x x x X x x x x x x x
Media2
Coef_cresc
D_coef _cresc
Coef_senes X x x X x x
D_coef_senes
Var_Coef X X x X x X x X X x X

Ao analisar as tabelas 4.1.4 ¢ 4.1.5 com os atributos com maior poder preditivo

analisados, constata-se que os atributos ‘Dif 1°, ‘V_Min’, ‘V_Min3’ e ‘Dif 3’ apresentaram

grande forca de predicdo na quase totalidade dos casos apresentados, tanto na primeira como
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segunda classificagdo. Nos cinco atributos com maior poder preditivo para cada caso
analisado, o atributo ‘Var Coef’ apresentou grande importancia na 1* classificacdo, isso
ocorreu devido a baixa variagdo angular para os alvos ‘mata’ e alta variacao angular nos alvos
‘agricultura’. MORAES (2012) utilizou tal parametro em seu trabalho de classificacao
exclusiva de cana-de-acucar, apresentando bons resultados, isso pode ser notado nas segundas
classificagdes, pois apesar de ndo estar entre os primeiros na lista apresenta bom poder
preditivo. Ja para a segunda classificacdo a ‘Media’ e o ‘Coef senes’ se mostraram bons
parametros preditivos, isso ocorreu devido ao corte da cana-de-agucar, que retira a biomassa

de maneira rapida do campo fazendo ter uma queda acentuada e consequentemente um valor

mais elevados para o parametro ‘Coef senes’.

Atributos constituidos por datas ndo apresentaram relevancia com excecao da
‘D Coef sens’ para a 2* Classificagdo, as outras foram pouco representativas. Os valores tanto
de ‘Coef cresc’ como ‘D coef cresc’ por estarem associados a época das chuvas, todos os

alvos terdo um crescimento maior neste periodo e em datas proximas.

Classificagdo - Total, Agricultura e Mata

Taxa Acarto (%)
= =
= s

o
-~
I

ik ——
Bruta Hants Savitz-Golay Flat Flat=Hants  Flat=Savitz-Golay
W Agric-Terra Agric-Terra-2qua  m Mata-Terra IMata - Terra-Aqua W Total -Terra Total -Terra-Aqua

Figura 4.1.9: Resultados das classifica¢des para ‘agricultura’, ‘mata’ e total.
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Classificagdo - Cana-de-aglcar, Pastagem e Cerrado

0.9

000

Bruta Hants Savitz-Golay Flat Flat+Hants  Flat=Savitz-Golay

Taxa Acerto (%)

W Cana-Terra  Cana-Terra-Aqua @ Cerrado -Terra  Cerrado -Terra-Aqua MPasto -Terra  Pasto-Terra-Aqua

Figura 4.1.10: Resultados das classificagdes para ‘cana-de-acucar’, ‘pastagem’ e

‘cerrado’.

As Figuras 4.1.9 e 4.1.10 mostram os resultados da classificacdo para os alvos
estudados e a sua comparagdo com os diferentes métodos de eliminacdo de ruidos adotados.
Na classificagdo dos alvos ‘agricultura’ e ‘mata’, todos os métodos apresentaram bom
desempenho e resultados muito proximos, porém para os alvos ‘cerrado’, ‘cana-de-agucar’ e
‘pastagem’ a variagdo se apresentou de uma maneira mais acentuada e de diferentes formas.
Porém para todos os casos, com exce¢do ao sem nenhuma filtragem, a utilizacdo dos dados
MODIS/Terra e MODIS/Aqua em conjunto apresentaram resultados superiores ao somente
MODIS/Terra, comprovando desta forma o beneficio trazido a insercao de mais dados na
composicao da série temporal para a realizagdo da filtragem visando a classificagdo. Porém,
somente o acréscimo de dados sem a realizacdo de filtragem, ndo apresenta ganho de
qualidade na classificagdo, isto porque, os dados MODIS/Terra também apresentam ruidos. A
melhora com a filtragem ocorre devido ao acréscimo de dados com qualidade, que trazem

maiores quantidades de informagdes corretas para o ajuste da série temporal.

A filtragem com Savitzky-Golay em conjunto com dados MODIS/Terra e
MODIS/Aqua se destacou aos demais na classificagdo dos alvos estudados. Apresentou o
melhor resultado para ‘cana-de-actcar’ entre as técnicas utilizadas, uma vez que possui um
desempenho de classificacdo desse alvo em torno de 5% melhor em comparagdo aos demais

conjuntos estudados, para os demais alvos apresentou sempre desempenho igual ou superior.
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A utilizagdo MODIS/Terra ¢ MODIS/Aqua em conjunto trouxe uma melhora
significativa no resultado da classificagdo em todos os alvos na classificagdo para a filtragem
com HANTS, isto indica que a inser¢do de mais dados na série temporal de NDVI para esta
filtragem ajuda a melhorar a distincdo das classes. Porém isto aconteceu de forma menos
intensa com a filtragem com Flat Bottom, onde para todas as classes classificadas

independentemente dos dados utilizados, os resultados foram muito préximos.

O resultado da classificagdao para os dados com a filtragem Flat Bottom anterior ao
HANTS e Savitzky-Golay, sempre ficou inferior a pelo menos um dos dois outros filtros
aplicados de maneira separadas. Isto indica que a utilizagdo destes filtros de maneira conjunta

ndo traz ganho para classificacao.

4.1.4. Conclusoes

1. Os parametros adotados referentes as datas apresentaram importancia menor que
aqueles extraidos de valores de NDVI.

2. Os parametros ‘Dif 1°, ‘V_Min’, ‘V_Min3’ e ‘Dif 3’ foram os que apresentaram
maior importancia em todos os casos analisados, seguidos por ‘Coef senes’ e ‘Media’.

3. A utilizagdo MODIS/Terra e MODIS/Aqua levou a melhora significativa no resultado

da classificagdo, somente, quando utilizada em conjunto com técnicas de filtragem.

4. Para o trabalho que teve como alvo a ‘cana-de-agucar’, ‘agricultura anual’, ‘pastagem’,
‘cerrado’ e ‘mata’, a filtragem dos dados MODIS/Terra e MODIS/Aqua com o filtro

Savitzky-Golay, foi o que apresentou melhor desempenho.
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4.2. Artigo 2: Mapeamento e monitoramento da expansiao da cana-de-aciicar no
estado de Mato Grosso, utilizando MODIS/NDVI.

Victor Danilo Manabe, Jansle Vieira Rocha, Rubens Augusto Camargo Lamparelli.

4.2.1. . Introducao

Desde a década de setenta, o governo brasileiro vem incentivando a ocupagao para o
desenvolvimento da agropecudria no oeste brasileiro. Esfor¢os foram feitos para a expansao da
fronteira agricola em areas da Amazodnia e Cerrado. Ao mesmo tempo, pesquisas avangaram
para dar condigdes do estabelecimento de culturas agricolas como soja e milho em éreas de
solo com baixa fertilidade e alta acidez (JEPSON, 2006; MUCHAGATA ¢ BROWN, 2003;
WARNKEN, 1999). Desta maneira o estado de Mato Grosso se tornou um dos principais
produtores de graos e gado do mundo, tendo em 2011 uma produgdo de cerca de 30 milhdes

de toneladas de graos e 29 milhdes de cabegas de gado (IBGE, 2013).

Nos ultimos anos a cana-de-actcar vem tomando lugar de destaque no agronegocio
brasileiro devido a grande demanda para producdo de etanol causada pelo aumento da
comercializacao de carros biocombustivel. (RUDORFF et al., 2010). No Brasil a producao de
cana-de-aglcar cresceu na ultima década, sendo que o estado do Mato Grosso, uma regiao
nova para a expansdo da cana-de-agUcar, apresentou em crescimento de 70% no mesmo

periodo (IBGE, 2013).

Este aumento na producao da cana-de-agucar vem gerando grande discussao sobre a
sustentabilidade da produg¢do e a sua influéncia direta na mudanca de uso da terra,
principalmente em areas de pastagem e cultura anual (GOLDEMBERG et al., 2008; SMEETS
et al., 2008). Mudangas na estrutura produtiva nestas regides de expansdao podem ocorrer,

como o aumento da produgdo agropecudria extensiva (MARTINELLI et al., 2011).

Conhecer a dinamica de uso e de cobertura das terras ¢ fator primordial para
elaboracdo e acompanhamento de politicas publicas. O estudo da dindmica da cana-de-agtcar
tem influéncia direta, por exemplo, em questdes como a composi¢ao da producao agricola, os
impactos diretos e indiretos sobre a biodiversidade, o desenvolvimento social e humano e a

definicao de politicas publicas.
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Com isto, desde os anos setenta, o sensoriamento remoto vem sendo utilizado no
estudo das mudancas do uso da terra na regido Amazodnica, especialmente na identificacao de
areas de desmatamento (SKOLE E TUCKER, 1993). Os projetos PRODES (MMA, 2014) e
TERRACLASS (INPE, 2014) vém estudando, por meio de sensoriamento remoto, a evolucao
e as caracteristicas do desmatamento na area de floresta do bioma Amazonia. No estado do
Mato Grosso a maior parte das areas desmatadas se encontra como diversos tipos de pastagem,

agricultura ou como vegetagao secundaria (MMA, 2013; INPE, 2013).

Um exemplo da utilizagdo de imagens de satélite no estudo da mudanca de uso da
terra ¢ o trabalho realizado ADAMI et al., (2012a), que analisaram visivelmente séries
temporais de indice de vegetagdopara detectar a mudanga de uso para cana-de-agucar na
regido Centro-Sul, obtendo como resultado, que 99% das novas areas a partir do ano 2000
vieram em substituicdo a pasto e agriculturas de ciclo anual, concluindo que a diminuicao de

areas de pasto pode ser compensada pela intensificagcdo da pecudria.

O estudo de grandes areas, como estados e regides, com sensoriamento remoto traz o
desafio de tempo e custo ao projeto, em fungao da grande quantidade de informagdes a serem
analisadas (FONTANA et al., 2000). Além disto, o trabalho com imagens de séries temporais
demanda grande volume de dados. Assim, ao trabalhar dados de séries temporais para um
estado como Mato Grosso ¢ importante a automacgao de etapas, para o aumento da velocidade
dos processos, e assim, obtendo resultados mais rapidamente (ROGAN et al., 2008).

Com os avangos tecnologicos disponiveis ¢ fundamental o conhecimento espacial e
temporal da expansdo, sendo o primeiro passo para entender as suas consequéncias na
produgdo agricola, no meio ambiente, na economia local e no desenvolvimento da regido. A
cana-de-actcar, por ser um cultivo em aumento de producdo e com potencial de crescimento
no Mato Grosso, deve ser estudada para se entender a sua dindmica de expansao.

O objetivo geral deste trabalho foi a identificacdo e mapeamento automatizado de
areas de cana-de-acucar e outros principais usos da terra para o estado de Mato Grosso
(cultura anual, pastagem, cerrado e mata), para os anos de 2005, 2008 e 2012, utilizando séries
temporais NDVI/MODIS, de forma a acompanhar a dindmica da mudanga do uso da terra em

fun¢do da cana-de-actcar.
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4.2.2. Material e Métodos
O fluxograma geral, com as principais etapas a serem realizadas no artigo
apresentado na Figura 4.2.1. Os dados de entrada sdo identificados em verde, as etapas de

processamento dos dados e analises das informagdes em azul, e em laranja, o resultado final.

Série de Imagens
NDVI/MODIS | |
i
Aplicacido técnicas
redugédo
y : Extragdo dos
- Extra;;ﬁc de ; A
informagdo espacial de imagens
Selegdo conjunto R Esesihade
dad0§ escolha . Alaseiioadin
classificador
X
Selegdo pixel para Clas:s‘iﬁ(:‘a;ﬁd e
classificagdo dos —— avaliagdo anos
alvos /| 2005,2008 e 2012
/
z/!
E;colhg a:eatoria /’/ Analise e avaliacio
o8 {ml(e s para /4 damudanca de uso
avaliagdo b
mapeamento

L
Artigo 2
Mapeamento e monitoramento da
expansdo da cana-de-agticar no
estado de Mato Grosso, utilizando
MODIS/NDVI

Figura 4.2.3: Fluxograma geral do artigo.

Na Figura 4.2.2 ¢ mostrada a distribui¢do da producao municipal da cana-de-agticar
para o ano de 2012, segundo IBGE (2013). Foi restringida a area de estudo para aquelas dentro
de um raio de 60 km das usinas, por ser considerada a distdncia média de influéncia para o
plantio da cana-de-agucar, por aspectos logisticos e de custo de produgdo, nao havendo, desta

forma, grandes areas de cultivo fora deste raio.
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Figura 4.2.2: Mapa da area colhida de cana-de-agucar no Mato Grosso em 2012 ¢ a

localizagao das usinas de cana-de-agucar.

Para o estudo foram usados dados de NDVI dos produtos MOD13Q1 e MYD13Ql1,
respectivamente MODIS/Terra e MODIS/Aqua, com resolucao espacial de 250 m e temporal
de 16 dias, através de composicao maxima de imagens diarias (NASA), disponibilizado na
Base Estadual Brasileira pela Embrapa (ESQUERDO et al., 2011). A Tabela 4.2.1, mostra o

conjunto de imagens utilizadas para analise dos anos de 2005, 2008 e 2012.

Tabela 4.2.1: Intervalos de imagens MODIS/NDVT utilizadas.

Ano| Intervalo de datas | Quantidade de imagens
2005 Julho 2004 a Novembro de 2005 63
2008 Julho 2007 a Novembro de 2008 63
2012 Julho 2011 a Novembro de 2012 63

A utilizagdo conjunta de dados do Terra/MODIS e Aqua/MODIS em regides que em
determinadas épocas do ano, apresentam alta incidéncia de interferéncia atmosférica para a
aquisicao de imagens de satélite, caso do estado do Mato Grosso, pode ser de grande ajuda

para uma melhora nas informagdes da série temporal, ao invés de utilizar somente dados do
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satélite Terra (ARVOR et al., 2011; ADAMI et al., 2012a), pois as informagdes oferecidas

pelos satélites t€ém uma diferenca de 8 dias no encerramento das composi¢des e diferentes

horérios de aquisi¢ao da informagdo (JUSTICE et al. 1998). A inser¢ao de dados sem ruidos

do satélite Aqua, em uma sequéncia de aquisi¢cdes do satélite Terra com ruidos, traz maiores

informagdes para a realizagdo de procedimento de processamento das imagens temporais e

eliminacdo de interferéncia na qualidade dos dados. Para a correcdo das interferéncias nos

valores da série temporal foi utilizado o filtro Savtizky-Golay (CHEN et al., 2004).

Na Tabela 4.2.2 e Figura 4.2.3 constam parametros extraidos, em rotinas elaboradas

no software IDL 7.1, da série temporal filtrada que foram utilizados para a classificagao.

Tabela 4.2.2: Descri¢do dos parametros utilizados.

Cadigo Métrica NDVI Periodo de analise
V_Max e D_Max Valor e data da imagem de maximo NDVI de toda série Agosto/11 - Outubro/12
V_Min e D_Min Valor e data da imagem de minimo NDVI de toda série Agosto/11 - Outubro/12
Dif_1 Diferenca entre V_Max e V_Min -

V_Max2 e D_Max2

V_Min2 e D_Min2

Dif 2

V_Min3 e D_Min3

Dif 3

Media

Media2

Coef_cresc e
D_Coef_cresc
Coef_senes e
D_Coef_senes

Var_Coef

Valor e data da imagem de maximo NDVI no periodo de pico vegetativo
Valor e data da imagem de minimo NDVI no periodo de pico vegetativo

Diferenca entre o V_Max2 e V_Min2

Valor e data da imagem de minimo NDVI no periodo apds colheita da
cana-de-agucar

Diferenca entre o V_Max2 e V_Min3
Valor médio de NDVI de toda série

Valor médio de NDVI no periodo de pico vegetativo
Valor e data da maior diferenga entre as imagens NDVI nas posigoes x e
x+2 no periodo de crescimento da cultura

Valor e data da menor diferenga entre as imagens NDVI nas posigcbes x e
x+2 no periodo de senescéncia/colheita da cultura

Variancia da diferenca entre as imagens de NDVI das posigoes x e x+2
em todo série NDVI
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Novembro/11 - Janeiro/12
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Para realizag¢do da classificacdo da cana-de-acucar e dos demais alvos, os seguintes
algoritmos de classificagdo foram testados para a realizacdo do mapeamento de cana-de-
acucar: J48 (Arvore de decisdo), MLP — Multilayer Perceptron (Redes Neurais) ¢ SMO —
Sequential Minimal Optimization (SVM). O teste foi realizado para dados base da safra 2012,
dos quais foram escolhidos um total de 20.000 pixels do sensor MODIS, divididos em cinco
classes dos principais usos da terra presentes na regido de estudo (‘cerrado’, ‘mata’,
‘pastagem’, ‘cultura anual’ e ‘cana-de-agucar’). Estes pontos foram selecionados com auxilio
dos mapeamentos realizados anteriormente e disponiveis para consulta Probio (MMA, 2014),
TerraClass (INPE, 2014) e Canasat (RUDORFF et al., 2011) e também de imagens de média
resolucdo espacial Landsat 5 TM+. Deste total, 13.334 pixels foram separados para serem
utilizados como conjunto de treinamento dos modelos de classificagdo e 6.666 pontos foram

deixados para o teste de exatiddo dos modelos de classificagao.

Apos a escolha do classificador que apresentou o melhor desempenho, outros 20.000
pixels foram selecionados para cada ano, e entdo, geradas as classificagdes para os anos 2005,
2008 e 2012 no software ENVI 4.5. Apods esta classificagdo os dados foram cruzados

espacialmente, obtendo-se os usos anteriores a cana-de-agucar para os anos de 2008 ¢ 2012.

Para avaliacdo dos mapeamentos e do acerto na analise da mudanca de uso da terra
foram gerados aleatoriamente 300 pontos em cada classe mapeada para o ano de 2012. A
partir deles, os mapeamentos 2005, 2008 e 2012 foram avaliadas com auxilio de dados dos
projetos Probio (MMA, 2014), TerraClass (INPE, 2014) e Canasat (RUDORFF et al., 2011) e
também de imagens de média resolugdo espacial Landsat 5 TM+, e realizada a matriz de
confusdo para cada ano. Cruzadas estas avaliagdes para os mapeamentos 2005 e 2008 e
também 2008 e 2012 ¢ possivel medir o grau de acerto na mudanga do uso da terra para cana-

de-actcar deste trabalho.

4.2.3. Resultados e Discussao

A Figura 4.2.4 mostra que na distribuicao no histograma de frequéncia de classes,
‘cana-de-agticar’, ‘pasto’ e ‘cerrado’ possuem comportamento muito semelhantes, e divergem
tanto da classe ‘agricultura’ como da ‘mata’. Assim, visando melhores resultados, o processo
de classificacdo foi dividido em duas etapas: a primeira classificagdo de trés classes

‘agricultura’, ‘mata’ e o ‘cpc’ (juncao das classes ‘cana-de-acucar’, ‘pastagem’ e ‘cerrado’); a
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segunda classificagdo ocorreu somente para as areas anteriormente classificadas como ‘cpc’,
onde nessa etapa foram diferenciadas as classes ‘cana-de-agucar’, ‘pastagem’ e ‘cerrado’.

V_Min V_Max Dif_1

Media Media2 Coef_cresc

: xﬁ"l. :

|
o 4368 736 o 4522 044 o 2563 5126
Var_Coef Coef_senes V_Max2

T T — 1
70 o 5265 10530

Classe

I q
Agric Mata Cana Cerrado  Pasto

Figura 4.2.4: Histograma de frequéncia de classes dos parametros utilizados.

Anteriormente a geracdo das classificacdes dos alvos para os anos de 2005, 2008 e
2012, foram realizados testes com trés classificadores: J48, MLP e SMO. Para a selecao
daquele que apresenta o melhor resultado para a classificagdo foram extraidos um conjunto de
treinamento e um conjunto de testes da area de trabalho para realizacdo desta avaliacdo. As
Tabelas 4.2.3 e 4.2.4, indicam a fase calibracdo dos parametros dos classificadores MLP e
SMO, respectivamente, onde somente foi trabalhado com o conjunto de treinamento no

intuido de preservar o conjunto teste para avaliagao geral dos trés classificadores.

A Tabela 4.2.3 mostra que para a primeira classificagdo, o aumento na quantidade de

nos presente na camada do classificador MLP causou uma melhora pouca acentuada no acerto,

44



podendo ser escolhido cinco nds para utilizar na classificacdo. Ja para a segunda classificagdo
ocorreu uma grande diferenca no acerto tanto total das trés classes, como para identificagdo da
cana-de-actcar, aumentando o numero de nos, desta forma foi selecionado dez nods para a
realizagdo da avaliagdo do MLP na segunda classificagdo. Na Tabela 4.2.4 ¢ identificado o
comportamento da classificacdo para as diferentes combinacdes para os pardmetros ‘cost’ e
‘gamma’ no classificador SMO, na tentativa de balancear tanto a taxa de acerto total e para a
classe relacionada a cana-de-agucar, foram selecionados para primeira e segunda
classificagdes os valores de gamma de 10”2 e 104, respectivamente , € o valor de custo de

1071.

Tabela 4.2.3: Avaliacdo da calibragdo MLP.

Quantidade de Nos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
13Class Total| 0,894 0,987 0,98 0,98 0,98 0,98 0,98 0,982 0,982 0,981
T. Acerto CPC 0,942 0,981 0,987 0,986 0,988 987 0,981 0,986 0,986 0,986
23Class Total 0,67 0,791 0,814 0,832 0,839 0,846 0,841 0,843 0,851 0,854
Cana| 0,743 0,765 0,844 0,811 0,807 0,853 0,843 0,825 0,815 0,863

Tabela 4.2.4: Avaliagao da calibragao SMO.

1class - Acerto Total 2class - Acerto Total
cost (10*) cost (10*)
-4 -2 0 2 4 -4 2 0 2 4
4 0,751 0,88 0,955 0,96 0,959 4 0,509 0,727 0,872 0,878 0,877
2 0,974 0,981 0,986 0,987 0,986 2 0,822 0,866 0,891 0,895 0,89
gamma (10*) 0 0,98 0,981 0,983 0,985 0,986 gamma (10*) 0 0,808 0,843 0,867 0,883 0,89
-2 0,977 0,979 0,981 0,982 0,984 2 0,77 0,8 0,823 0,853 0,872
-4 0,973 0,955 0,978 0,98 0,982 -4 0,714 0,757 0,785 0,808 0,83
1class - Acerto CPC 2class - Acerto Cana
cost (107) cost (107)
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

4 0,999 0,998 0,997 0,998 0,997 4 0,985 0,942 0,908 0,911 0,91
2 0,993 0,992 0,992 0,99 0,988 2 0,841 0,853 0,866 0,871 0,876
gamma (10*) 0 0,987 0,989 0,99 0,99 0,99 gamma (10*) 0 0,791 0,823 0,846 0,86 0,866
-2 0,985 0,986 0,988 0,989 0,99 -2 0,768 0,782 0,808 0,835 0,849
-4 0,981 0,997 0,985 0,986 0,988 -4 0,779 0,757 0,769 0,792 0,815

Na andlise comparativa dos resultados apresentados pelos trés diferentes algoritmos
nesta primeira etapa da classificagdo, ¢ notdvel o seu bom desempenho para as classes
‘agricultura’, ‘mata’ e ‘cpc’ (Tabela 4.2.5). Isto ¢ justificavel pela maior diferenciagdo entre as
classes desta etapa. Ao analisar os histogramas de frequéncia de classes (Figura 4.2.4) ¢
notado claramente, na maioria dos atributos, o comportamento distinto da distribuicdo das

classes ‘agricultura’ e ‘mata’ para as demais.
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Tabela 4.2.5: Avaliacdo do teste primeira classificagao.

Taxa Acerto

Uso J4s SMO MLP
Agricultura 0,972 0,986 0,981
Mata 0,96 0,959 0,965

Cana/Pasto/Cerrado| 0,98 0,988 0,987

A segunda etapa de classifica¢do apresentou maior dificuldade de diferenciacdo entre
as classes, devido as caracteristicas dos parametros dos alvos se apresentarem muito
semelhantes (Tabela 4.2.6). Isto se refletiu na classificacao, apresentando um acerto menor em
comparagdo a primeira etapa. De maneira geral os trés classificadores, novamente,
apresentaram um comportamento semelhante, porém desta vez houve destaque para SMO nas
trés classes, por isto ele foi o selecionado para a classifica¢do de toda a area de estudo nos trés

anos.

Tabela 4.2.6: Avaliagao do teste da segunda classificagdo

Taxa Acerto

Classes J48 SMO MLP
Cana 0,853 0,866 0,856
Pasto 0,842 0,868 0,864

Cerrado 0,838 0,852 0,846

Nas Figuras 4.2.5, 4.2.6 ¢ 4.2.7 sdao apresentados os mapas com 0s cinco grandes
grupos de uso da terra para os anos de 2005, 2008 e 2012, e sua distribuigdo espacial na area

de estudo.

Na Tabela 4.2.7, sdo mostrados os valores de acerto para cada alvo estudado, com
uma maior certeza para as classes ‘agricultura’ e ‘mata’ e um pior resultado para os outros
alvos. ARVOR et al. (2011) realizaram o mapeamento no estado do Mato Grosso utilizando
dados NDVI/MODIS, apresentando resultados inferiores para as dareas de agricultura
(95,96%), pastagem (74,31%) e mata (85,96%) e resultado superior para cerrado (87,18%).
Apesar de ter trabalhado com todo o estado de Mato Grosso, nao ha mencao a cana-de-agticar
em seu trabalho, impossibilitando o conhecimento do tratamento dado a cultura no seu
processo de classificacdo. Esta seria uma informac¢do importante, dada a dificuldade na

separacdo na classificacdo da cana-de-aglcar, pastagem e cerrado.
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Mapeamento 2005
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Figura 4.2.5: Mapa da classificagao do ano 2005.
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Mapeamento 2008
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Figura 4.2.6: Mapa da classificagao do ano 2008.
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Mapeamento 2012
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Figura 4.2.7: Mapa da classificagao do ano 2012.

Tabela 4.2.7: Avaliagao classificacao area de estudo dos anos 2005, 2008 ¢ 2012.

Taxa Acerto
Usos 2005 2008 2012
Agricultura 0,98 0,96 0,98

Mata 0,96 0,96 0,97
Cana-de-agucar| 0,83 0,82 0,85
Pasto 0,83 0,84 0,83
Cerrado 0,84 0,80 0,82
Total 0,89 0,88 0,89

Kappa 0,86 0,69 0,73
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Comparando-se o resultado obtido pela classificagdo da cana-de-agucar com aquele
de ADAMI et al. (2012b), nota-se uma diferenca metodoldgica, pois, em seu trabalho, a
identificacdao de cana-de-agucar, realizada de maneira ndo automatizada, alcancou resultado de
98% de acerto, muito superior ao resultado encontrado (Tabela 4.2.7), 83%, 82% e 85%,
respectivamente, para os anos 2005, 2008 e 2012. Ao comparar os resultados obtidos com
aqueles que utilizaram séries temporais de indices de vegetacdo para mapeamento
automatizado de cana-de-agucar, foi notado que MORAES (2012) ¢ FERNANDES et al.
(2011) utilizaram a comparacao com dados oficiais para a aferi¢ao de sua classificagdo, tendo
uma média de variagdo em comparacdo aos dados do IBGE de 7,6% e 25,3%,
respectivamente. Desta forma, a Tabela 4.2.8 compara os resultados obtidos com os dados
oficias CONAB (2013) e IBGE (2013), mostrando que, na maioria dos casos, os dados
apresentaram uma subestimativa com relagcdo aos valores oficiais, porém com uma diferenga
ndo superior a 5,9%.
Tabela 4.2.8: Comparacdo com dados de cana-de-acticar com dados oficiais estaduais.
Area (mil ha)

2005 2008 2012
Classificagdao (mil ha)| 195,3 210,8 237,5

CONAB (mil ha) 206,0 218,9 246,3
CONAB Variagao (%) 5,5 3,8 3,7

IBGE (mil ha) 205,4 223,2 235,5
IBGE Variagao (%) 5,2 5,9 -0,8

MORAES (2012) ainda discute que o erro na estimativa ocorre devido,
principalmente, a resolugdo espacial do sensor MODIS, onde cada pixel tem uma area
equivalente a 6,25 hectares e resolugdo temporal (composi¢ao) de 16 dias, pois, caso a area
identificada como cana-de-agticar ndo seja totalmente colhida no mesmo periodo, ocorre uma
descaracterizacdo da forma do perfil temporal de NDVI, e prejudicando, desta forma, o
reconhecimento das areas de cana-de-acucar. PETRINI et al., (2011), comparando perfis
temporais de NDVI/MODIS a partir de pixels puros e ndo puros de cana-de-agucar,
constataram que hd uma mudanca do perfil temporal, descaracterizando sua forma, em areas

que ndo possuem em sua totalidade cana-de-acucar, podendo este ser uma fonte de erros.

Foram utilizados neste trabalho pardmetros extraidos da série NDVI similares aos

utilizados separadamente por ARVOR et al. (2011), MORAES (2012) e FERNANDES et al.
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(2011), assim como outros parametros. Na maioria dos casos, na comparagdo do acerto do
mapeamento com os trabalhos citados anteriormente, este apresentou um desempenho melhor,
devido ao maior numero de parametros trabalhados para a classificagdo, pois com eles foi
possivel obter maiores informagdes sobre os diferentes alvos e com isso realizagdo de uma

classificagdo com maior acerto.
Tabela 4.2.9: Ocorréncia dos erros para cada classe.

Predito (%)

Usos 2012 Agricultura Mata Cana-de-Agucar Pasto Cerrado
Agricultura - 12 5 4 6
_ Mata 5 - 2 3 4
S Cana-de-Agucar 28 32 - 45 37
= Pasto 32 26 42 - 53
Cerrado 35 30 51 48 -
Predito (%)
Usos 2008 Agricultura Mata Cana-de-Agucar Pasto Cerrado
Agricultura - 6 3 2 3
_ Mata 3 - 6 2 2
nf::S Cana-de-Agucar 33 44 - 52 39
Pasto 24 32 55 - 56
Cerrado 40 18 36 44 -
Predito (%)
Usos 2005 Agricultura Mata Cana-de-Agucar Pasto Cerrado
Agricultura - 9 6 4 3
_ Mata 9 - 3 5 7
é“; Cana-de-Aglicar 34 26 - 48 43
Pasto 27 42 37 - 47
Cerrado 30 23 54 43 -

Na Tabela 4.2.9 esta indicado a propor¢ao dos erros para cada alvo classificado,
mostrando quais alvos apresentou maior confusdo entre si. Notou-se que a maior parte do erro
ocorre com as classes cana-de-agtlicar, pasto e cerrado, e pouca confusdo com agricultura e
mata. No geral, os erros foram baixos, em funcdo do acerto na classificacdo acima de 96%,

sendo que os maiores erros foram também com as classes cana-de-aglcar, pasto e cerrado.

Na analise de mudanga de uso da terra para cana-de-agtcar foi necessaria a realizagao
de uma avaliagdo do acerto da classificacdo para cada pixel em dois anos de mapeamentos

diferentes. Isto serviu para que se tenha uma avaliacdo da certeza que apresenta os valores de
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mudanga de uso da terra para cana-de-agucar. A Tabela 4.2.10 apresenta estes valores,
mostrando que, quando ‘cana-de-aclcar’ passa a ocupar areas anteriormente destinadas a
agricultura anual, tem-se 80% e 82 % de certeza desta informacao, quando a mudancga ocorreu,
respectivamente, de 2005 para 2008 e 2008 para 2012. Quando o uso anterior foi pastagem e
cerrado estes valores foram de 69% e 30%, respectivamente, de em 2005 para 2008, e 66% e
34%, respectivamente, de 2008 para 2012. Esta diferenga nos valores, encontrados
principalmente para ‘agricultura anual’ em relacdo as demais, estéd relacionada a taxa de acerto

dos mapeamentos, nos quais a agricultura teve um acerto maior que pastagem e cerrado.

Tabela 4.2.10: Taxa de acerto da avaliagdo da mudanga do uso da terra para cana-de-agucar

Acerto Mundanga de uso da terra
Agricultura Pastagem Cerrado Mata
0405-0708 82% 69% 30% -
0708-1112 80% 66% 34% -

Conhecendo-se os erros presentes na analise de mudanca de uso da terra para cana-
de-agucar, os valores encontrados na Tabela 4.2.11 apresentaram uma tendéncia similar aquela
descrita por ADAMI et al. (2012a). Na sua analise, realizada para todo Brasil, 65% da cana-
de-acticar sucederam areas anteriores de pastagem, 34% areas de agricultura e 1% outros usos
da terra. Neste sentido o trabalho encontrou uma propor¢do de distribui¢do similar,
apresentando, nas duas etapas de estudo a predominancia de areas de pastagem como principal
uso anterior a cana-de-acucar, seguido pela agricultura, como o uso anterior a cana-de-agucar.
Neste caso, o cerrado foi o responsavel pelo o restante do uso da terra anterior a cana-de-

aglcar, e a mata ndo apresentou areas com uso anterior a cana-de-agucar.

Tabela 4.2.11: Avaliacdo da mudancga do uso da terra.

Mudanca de uso da terra
Agricultura Pastagem Cerrado Mata
0405-0708 24% 73% 3% -
0708-1112 31% 64% 5% -

4.2.4. Conclusoes

1. A utilizagio de um maior numero de pardmetros extraidos da série temporal de

NDVI/MODIS possibilitou um melhor desempenho na classificagdo automatizada,

tanto de areas de cana-de-ac¢ticar como nas de agricultura, pastagem, cerrado e mata.
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2. Na comparagao com a classificagdo das areas de cana-de-acucar feitas de maneira ndo
automatizada, esta apresentou um desempenho inferior.

3. Como esperado, a maior confusdo na classificagao aconteceu entre as classes cana-de-
acucar, pastagem e cerrado. Isto ocorreu devido as caracteristicas semelhantes no
comportamento de NDVI ao longo do tempo.

4. O método para identificacio da mudanga de uso da terra apresentou um erro a ser

considerado, porém a tendéncia de mudanga se apresentou de maneira consistente.
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5. CONCLUSOES GERAIS

Os resultados deste trabalho mostraram que a utilizacdo em conjunto de dados
MODIS/Terra e MODIS/Aqua, com posterior filtragem da série, apresentou uma melhora no
acerto da classificacdo, sendo o filtro Savitzky-Golay o que apresentou melhor desempenho

considerando as classes, cana-de-agucar, agricultura anual, pastagem, cerrado e mata.

Dos parametros analisados, ‘Dif 1°, ‘V_Min’, ‘V_Min3’ e ‘Dif 3’ foram os que
apresentaram maior importancia em todos os casos analisados, seguidos por ‘Coef senes’ e
‘Media’. Os parametros adotados referentes a datas apresentaram importancia menor que

aqueles extraidos de valores de NDVI.

A utilizacdo de um maior nimero de parametros extraidos da série temporal de
NDVI/MODIS possibilitou um melhor desempenho na classificacdo automatizada, tanto de
areas de cana-de-agucar, como nas de agricultura, pastagem, cerrado ¢ mata, porém na
comparac¢do com classificacdo ndo automatizada, esta apresentou resultados inferiores. Assim,
a identificacdo da mudanca de uso da terra apresenta um erro a ser considerado, porém a

tendéncia de mudanca se apresenta de maneira consistente.
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