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"Vivemos em  uma  sociedade
extremamente dependente da ciéncia
e tecnologia, na qual pouquissimos
sabem alguma coisa sobre ciéncia e
tecnologia. Isto é wuma clara

prescricao para o desastre.”

(Why We Need To Understand Science — Carl Sagan)



RESUMO

O mapeamento de uso e cobertura da terra € uma importante ferramenta de monitoramento de
alteracbes no espago geografico. A partir desse mapeamento é possivel a extracdo de
informagdes que possibilitam compreender a evolugdo paisagistica de uma determinada area
ou regido. O estado da arte na classificacdo digital de imagens de satélite sdo os algoritmos de
aprendizado profundo baseados em redes neurais convolucionais que foram suportados pelo
surgimento de plataformas de computacdo em nuvem, onde é possivel a obtencdo de uma
grande quantidade de dados geoespaciais e do alto poder de processamento utilizados no
processo de treinamento desses algoritmos. Este trabalho teve como objetivo mapear areas de
silvicultura na mesorregiao leste do estado do Mato Grosso do Sul, a partir do uso de modelos
de aprendizagem profunda para a segmentacdo semantica, disponibilizando os resultados
desse mapeamento através de um aplicativo acessivel pela internet. Os procedimentos
metodoldgicos fundamentaram-se na utilizacdo de uma base de dados com 1320 imagens do
sensor MSI do satélite Sentinel 2A para 0os meses de maio, julho e setembro de 2019 a fim de
se obter uma maior variacdo espectral dos alvos durante o ano, considerando as classes
silvicultura e ndo-silvicultura. Foram utilizados 960 amostras para treinamento, 180 amostras
para validacdo e 180 para teste. Esses dados alimentam a rede neural, extraindo as
caracteristicas das imagens de treinamento, a fim de gerar um modelo que possibilita a
predicdo de rétulos para o restante da regido de estudo. Os resultados obtidos para 0 modelo
final apresentaram uma acuracia global de 98% para os dados de teste, possibilitando a
predicdo do mapeamento de toda a area de estudo para 0s anos de 2017, 2018, 2019 e 2020.
Para a disponibilizacdo dos mapeamentos, um aplicativo foi criado na plataforma Google
Earth Engine, possibilitando a acessibilidade e a interatividade com informagdes de indices
espectrais como o NDVI, o SAVI, o EVI, dentre outros. Assim, a combinagdo entre
computacdo em nuvem, deep learning e sensoriamento remoto se mostra altamente
promissora para a obtencdo de produtos e analises geoespaciais, essenciais no ambito do

planejamento ambiental e socioecondmico da area de estudo.

Palavras-chave: Google earth engine, segmentacdo semantica, uso e cobertura da terra, redes

neurais convolucionais.



ABSTRACT

Mapping land use and land cover is an important tool for monitoring changes in geographic
space. From this mapping, it is possible to extract information that makes it possible to
understand the landscape evolution of a certain area or region. The state of the art in digital
classification of satellite images are deep learning algorithms based on convolutional neural
networks that were supported by the emergence of cloud computing platforms, where it is
possible to obtain a large amount of geospatial and high power data processes used in the
training process of these algorithms. This work aimed to map silviculture areas in the eastern
mesoregion of the state of Mato Grosso do Sul, using deep learning models for semantic
segmentation, making the results of this mapping available through an application accessible
on the internet. The methodological procedures were based on the use of a database with 1320
images from the Sentinel 2A satellite MSI sensor for the months of May, July and September
2019 in order to obtain a greater spectral variation of the targets during the year, considering
the forestry and non-forestry classes. 960 samples were used for training, 180 samples for
validation and 180 for testing. These data feed the neural network, extracting the
characteristics of the training images, in order to generate a model that enables the prediction
of labels for the rest of the study region. The results obtained for the final model showed an
overall accuracy of 98% for the test data, making it possible to predict the mapping of the
entire study area for the years 2017, 2018, 2019 and 2020. For the availability of the
mappings, a The application was created on the Google Earth Engine platform, allowing
accessibility and interactivity with information from spectral indexes such as NDVI, SAVI,
EVI, among others. Thus, the combination of cloud computing, deep learning and remote
sensing is highly promising for obtaining geospatial products and analyzes, which are

essential in the context of the environmental and socioeconomic planning of the study area.

Key-words: Google earth engine, semantic segmentation, land use and land cover,

convolutional neural networks.



LISTA DE FIGURAS
Figura 1 - Reflectancia espectral de diferentes materiais encontrados na superficie terrestre. 29
Figura 2 - Distribuicdo de pixels de vegetacdo no espaco espectral vermelho x infravermelho
préximo e sua trajetoria durante o ciclo fenolGgiCo. ............uuvviriviriiiiiiiiiiiaee 30
Figura 3 - Esquematizacao das camadas de convolucéo e pooling em uma rede neural. ....... 37

Figura 4 - Representacdo da operacdo de convolucdo, onde N filtros sédo aplicados em uma

imagem com numero D de caracteristicas, gerando N mapas de ativa¢do como saida. ......... 37
Figura 5 - Representacdo da operacdo max pooling.............uuviiiiieieiiiiiiiiiiiie e, 38
Figura 6 - Arquitetura U-Net para segmentagdo SEMANTICA. ...........uuurrmmmmmmmmmmminniiiiiiiiiiiinens 40
Figura 7 - Representacdo de um bloco residual..............ooovviiiiiiii i, 41
Figura 8 - Matriz de ConfUSE0 BINATIA.........eveeiieiiiiiiiiiiiieee e 42
Figura 9 - Localizagdo da Mesorregido Leste do estado de Mato Grosso do Sul. ................. 46
Figura 10 - Fluxograma do processo metodolOgiCo. ............uuvuiiiiieiiiiiiiiiiiiie e, 47

Figura 11 — Precipitacdo média diaria por més e temperatura média diaria més para o ano de
4 R PP UPPPTTRRPPPPIIN 48

Figura 12 - Precipitacdo média diaria por més e temperatura média diaria més dos ultimos 20

Figura 13 - Curva espectral dos diferentes tipos de uso e cobertura no més de setembro de
2019 (A) e no més de maio de 2019 (B). ..cooeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 49
Figura 14 - Distribuicdo espacial das regifes de amostragem. ...........ooeevvvveieeeeeeeeeeevnnnnnnnn. 51
Figura 15 - Processo de geracdo dos poligonos delimitando regides que contém silvicultura.
A) Delimitacao feita no Google Earth Engine. B) Validacédo visual pelo mapeamento de uso e
cobertura de 2018 feito pelo Mapbiomas. C) Validacdo com imagem de alta resolucdo do
(€0 oT0| [NV, T oL PSPPI 53
Figura 16 - Exemplo de amostra coletada. A) imagem RGB do satélite Sentinel 2. B) mascara
representando areas de SHVICUITUIA. ...........uuuuuuiuiiiiiiiiii e 53

Figura 17 - Comparativo entre a arquitetura resnet 101 e a modificagcéo utilizada no

(o700 11 o%: o (o U 55
Figura 18 - Fatiamento da &rea de estudo em janelas para predi¢do do modelo.................... 57
Figura 19 - Matriz de Confuséo dos resultados do conjunto de treinamento. ....................... 59
Figura 20 - Matriz de Confus&o dos resultados do conjunto de validag&o. .............ccccuuven.. 59
Figura 21 - Matriz de Confus&o dos resultados do conjunto de teste. .........ccoevereeireeiiinnnnnnn. 60
Figura 22 - Matriz de Confusé@o das amostras referentes ao periodo Umido. ...........cccc.vvveen.. 61

Figura 23 - Matriz de Confusdo das amostras referentes ao periodo intermediério................ 62



Figura 24 - Matriz de Confuséo das amostras referentes ao periodo SeCo............cccuvvveeeeennn. 62

Figura 25 - Comparacdo visual dos resultados para a amostra 2. ............ceeeeveeeeeeeeevennnnnnnn. 65
Figura 26 - Comparacdo visual dos resultados para a amostra 6. .............cccccevemeevmnnnnnnnnnnns 66
Figura 27 - Comparacdo visual dos resultados para a amostra 7. ............ceeeeveeeeeeeeeeenvnnnnnn. 67
Figura 28 - Comparacdo visual dos resultados para a amostra 17............ccceeeeveeeeeeeevennnnnnnn. 68
Figura 29 - Comparacdo visual dos resultados para a amostra 21................ueveemmmmmmmnnnnnnnnnne 69
Figura 30 - Comparacdo visual dos resultados para a amostra 26..............ccceeeeeeeeeeeeeennnnnnnn. 70
Figura 31 - Comparacdo visual dos resultados para a amostra 34...............euevevmmneemennnnnnnnnne 71
Figura 32 - Comparacdo visual dos resultados para a amostra 38............ccccceeeeeeeeeeeieennnnnnnn. 72
Figura 33 - Comparacdo visual dos resultados para a amostra 43...............eueveemmmemmmnmnnnnnnnne 73
Figura 34 - Comparacdo visual dos resultados para a amostra 48............cccceeeeeeeeeeeeeennnnnnnn. 74
Figura 35 - Comparacdo visual dos resultados para a amostra 53...............euuvvmmmmimiiniinnnnnnns 75
Figura 36 - Comparacdo visual dos resultados para a amostra 60..............ccceeeeeeereieeenvnnnnnn. 76
Figura 37 - Area total de silvicultura mapeada para a regido de estudo..............c.cccevenn.... 77

Figura 38 - Quantidade de areas incorporadas pela silvicultura sem descontar as perdas. .....78
Figura 39 - Apresentagdo visual do FOrestryView APP. ..........ueeeeummmmemmimmiiiiiiiiiiiiiiniiiinnnnens 79
Figura 40 - NDVI mensal das areas de Silvicultura. .............cccooevieeiiiiiiiiiiie e, 80
Figura 41 - Estimativa de altura de arvores nas areas de florestas plantadas para o ano de
2000, i e e e e e e e e ———eeee e e e s e ————aaaaeeaea i ——aaaeaaaas 80

Figura 42 - Mapa de ganhos de areas de silviculturaanual...............cccccooviiiiiiii i, 81



LISTA DE EQUACOES

plVP— gVERM

NDVI = pIVE + oVERM (1)

gV P — gVERM
L+ plVP+C1 gVERM —C2 pAZUL

EVI= G

pIVP — sVERM

54V = ——M
pIVE+ gVERM +L

(1+1L) (<) T 31

_ plVP— pRE

NDRE = —pIVP+ RE (4)
_ plVE— plVM

NDWT = pIVE + pIVM ()

NDM] = EZE— eV (6)

pIV P+ pIVM

(pIVP+0.1)—{ pIVM +0.02)

GVMI = - -
(pIVE+0.1)4+( pIVM +0.02)

(TP +TN) (®)
(TP + TN + TP + TN)

Acuracia =

TP

Precisio = ——
TP+ FP

TP

Recall = ——
TP+ FN

indice de Jaccard =
(TP + TP + TN)



LISTA DE TABELAS

Tabela 1. Critérios de avaliacdo do grau de concordancia baseada no indice Kappa

(CONGALTON € GREEN, 1999). .....ouvueieeeeeeeieiteieeeeseesteiete s s eseeesees e sestesees e ssseeneen e, 44
Tabela 2. Métricas de validagao por dataset. ............ceuuuviiiieeeiieeeiiee e 58
Tabela 3. Métricas de validacao para 0s periodos ClIMAtiCoS. ............uvveeiieeeeeeeeeiiiiie e, 60

Tabela 4. Comparacdo das métricas de validacao entre os resultados por periodo climético.61

Tabela 5. Resultados POr @aMOSLIA. .........ccuuuuiiiieeeee e e e e 63



SIGLAS E ABREVIATURAS

CNN: Convolutional Neural Network

ESA: European Space Agency

EVI: Enhanced Vegetation Index

FCN: Fully Convolutinal Network

GEE: Google Earth Engine

GFCH: Global Forest Canopy Height

GPS: Global Position System

GPU: Graphics Processing Unit

GVMI: Global Vegetation Moisture Index

IBGE: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
loU: Intersection over Union

LiDAR: Light Detection And Ranging

MODIS: Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer
NDRE: Normalized Difference Red-Edge Index
NDMI: Normalized Difference Moisture Index
NDVI: Normalized Difference Vegetation Index
PEVS: Producéo da Extracdo Vegetal e Silvicultura
RADAR: Radio Detection And Ranging

ReLU: Rectified Linear Unit

RNA: Redes Neurais Artificiais

SAVI: Soil Adjusted Vegetation Index

SVM: Suport Vector Machines

TOA: Top Of Atmosphere



SUMARIO

1 INTRODUGAO ..ottt eaennanas 24
O 1= | i I Y TSP 25
2.1 ODJEUIVO GEIAL... ..o 25
2.2 ODjJetiVOS ESPECITICOS. ...eivirieiriiie i e ettt e e e e e e e et e e e e e e e ee s 25
3 FUNDAMENTACAO TEORICA METODOLOGICA ......cooveeeeceeeeeeeeeeee, 25
TR 7T ] (=T od o] (oo - 1 26
3.2 SIGS € Sensoriamento REMOTO .........uuuuuuiiieeeeeieeeeiiie e e e et e e e e e e e e 27
3.3 Comportamento espectral da VEgEtaCaA0. ........cccvveerruriiiieeeeeeeeeeiiie e e e e 29
3.3.1  INAICES BSPECIIAIS ... c.veeveeeeeeeeeeeteeteeee e te e et et e et eee e eeete et ete e e, 31
K O F- TS ) o= Vo To N [T = Vo T 32
3.4.1 Classificagdo N80 SUPervisionada...........ccccoeeeeeeeiieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 33
3.4.2 Classificacao SUPErviSioNada...........uuueeeeeeeeeiereiiiiiiieeeeeeeeeeeirnn e e 33
3.4.3  SegMENtACAO ClASSICA .....vvvreeeeeeiiiiiiiieiee e 34
3.5 Aprendizado de MAGUING ........eeeeiiieeeieiiiieiee et e e e e e e e e e e e ennneeees 34
3.6 Aprendizado Profundo ........ccooeeceiiiieeee e 35
3.7 Redes neurais CONVOIUCIONAIS ..........uuuueuiieeeeeeeeeiiiiiis e e e e e e eeeetis e e e e e e e e e e e e e e e e 36
3.8 SegMENtaCa0 SEMANTICA .....uuieeeeeieeeeiee e e e e e e e e e e e e e e e e 39
3.9 MEtricas de VAlIdAGAD. .........uueeiieiieeeee et 41
3.9.1 Matriz de CONfUSAOD.......ccceeeeee e 42
3.9.2 Acuracia Global.............cooooiiiiii 42
LSRG T o =0l 1 Lo TR 43
3.9.4 RECAIl....coeeee e 43
3.9.5 indice de similaridade de JACCArd .............ccccevreereeeeieieeeee e, 43
3.9.6  INAICE KAPPA .....cveeiiiiieieeeeceeeeeete et 44
B 0T =T o - TP 44
4 METODOLOGIA . ..ot e e e e e e e e e e s 46
4.1 Definigao da regido de eStUD. .....coeveruueiiie et 46
O e 11 (oo | - 4 - TP 47
4.3 Analise climatica e espectral da regido de eStUdO ..........cceevvvreeriiiiiiie e 47
4.4 AQUISIGED 0O QALASEL ......eeviieeiiiiiiiiiii it 50
4.4.1 Definicdo das caracteristicas espectrais, espaciais e temporais .............. 52

4.4.2 Delimitacdo das areas de silvicultura presente nas imagens .................. 52



4.4.3 Exportacdo das méscaras e imagens para 0 Google Drive..................... 53

4.5 Treinamento do modelo de segmentacdo SEMANTICA..........cccevvriruriiiiieeeeeeeeeiiee e, 54
4.5.1 PreparaGao do dataSel...........cceiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 54
4.5.2 Definicdo da arquitetura da rede neural ..............cceiiiiiiiiiiiiiiiiiiiineee, 55
4.5.3 Treinamento da rede neural.........cccccvvviiiiiiiiiiiiiiie 56
4.6 ODtengao d0 MAPEAMENTO.......ciiiiiiiiiiiiieiie ettt 56
5 RESULTADOS E DISCUSSAOQ .....ccueiuiieiieeiieeeeeteeeeeeee e eeete e eteeeeete e eae e sae e, 58
5.1 RESUIAAOS GBIAIS.....cceeeeeeeee e 58
5.2 Resultados de validagdo Por PEriodo ........cceeeeiieriiiiiiiie e 60
5.3 Resultados de validagdo por amOSIIaS ........ccoeeeeeeeeeee e 62
5.4 Resultados dOS MapeameNntOS..........cuuuuuuiiiieeeeeeeeeeeiis e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 76
5.4.1 Disponibiliza¢do do mapeamento pelo Google Earth Engine Apps .......... 78
TSI B T o1 L Lo PP 81
6 CONSIDERACOES FINAIS ......ooieeeeeeeeee et 83

7 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ......coeiviieteceeeeeeeeeeee e 84



24

1 INTRODUCAO

A Geografia utiliza-se frequentemente da representacdo grafica dos elementos naturais
e antropicos presentes em uma determinada area em um mapeamento de uso e cobertura da
terra. O uso e cobertura da terra é essencial para analise de padrbes de organizacdo do espaco
e a compreensdo das dinamicas socioeconémicas e ambientais que se desenrolam no mesmo,
permitindo a visualizacdo e identificacdo dos elementos geometricamente apresentados. Por
meio das geotecnologias, é possivel facilitar a sintetizacdo dos diferentes tipos de uso e
cobertura da terra em mapas, inclusive para mapeamentos que abrangem diversos municipios.

Nas ultimas décadas o leste de Mato Grosso do Sul destacou-se como uma das regides
onde o plantio de eucalipto mais tem se fortalecido, devido principalmente a fatores
econémicos, como a instalacdo de industrias de celulose, e também ambientais, como solo e
relevo favoraveis ao plantio e mecanizacdo da colheita, juntamente com a abundancia de
recursos hidricos (SAO MIGUEL, 2016).

Segundo dados do projeto Mapbiomas (SOUZA et al., 2020), desde 1985 a regido vem
sofrendo significativas alteracdes de uso e cobertura da terra, amplificadas desde 2007 pela
expansdo da silvicultura, sendo assim, de suma importancia 0 mapeamento preciso dessas
alteracOes para possiveis analises ambientais multitemporais.

Uma maneira de obtencdo de um mapeamento tematico preciso é a classificacdo
digital por pixels, onde um algoritmo rotula cada pixel da imagem de satélite em classes de
acordo com sua curva espectral. E possivel utilizar desde os algoritmos mais tradicionais de
classificacdo como distancia minima, maxima verossimilhanca, paralelepipedo (SILVA;
PEREIRA, 2007) até os mais avancados que utilizam o aprendizado de maquina
(TALUKDAR et al., 2020). No entanto a classificacdo baseada em pixel, considera apenas a
variacdo espectral das bandas de cada pixel, deixando de lado informacGes importantes da
imagem como como textura, forma, bordas, vizinhanca, etc.. Abordagens como a OBIA
(Object-Based Image Classification) possibilitam o uso dessas informagdes espaciais, mas a
selecdo das caracteristicas a serem adicionadas ao classificador é realizada manualmente e o
contexto utilizado é no nivel do segmento apenas (TASSI; VIZZARI, 2020).

Deste modo, os algoritmos de aprendizado profundo, principalmente as redes neurais
convolucionais, sdo o estado da arte para extracdo automatica dessas caracteristicas. A
segmentacdo semantica se utiliza desse poder para separar os pixels da imagem em classes
(GARCIA-GARCIA et al., 2017), como por exemplo uma classificagdo binaria entre areas de
florestas plantadas e outros tipos de coberturas, resultando em maéscaras da classe pré-
definida.



25

Baseado no avangos de novas tecnologias como o big data e a computagédo em nuvem,
0 Google Earth Engine é uma plataforma de cddigo livre que hospeda petabytes de diferentes
tipos de dados geoespaciais, simplificando o acesso, processamento e disponibilizacdo de
analises e produtos de sensoriamento remoto através da Web (TAMIMINIA et al., 2020).

Busca-se assim, nos diversos caminhos atrelados as geotecnologias — neste caso 0 uso
de computadores e da Web - grandes aliados para a evolugcdo e o desenvolvimento da
producdo e disponibilizacdo de mapas tematicos, com o intuito de contribuir para a
preservacao de ecossistemas, recuperacao de areas degradadas, e subsidiar politicas e planos
de acBes locais, possibilitando o melhor desenvolvimento social do sujeito, buscando o

equilibrio entre as relacbes homem e natureza.

2 OBJETIVO

2.1 Objetivo Geral
O objetivo principal deste trabalho é mapear e disponibilizar online as areas de
silvicultura na mesorregido leste do estado de Mato Grosso do Sul, a partir do uso de imagens

orbitais e modelos de aprendizagem profunda para a segmentacao semantica dessas areas.

2.2 Objetivos Especificos

e Construir e ajustar uma arquitetura de redes neurais convolucionais, a fim de se obter
melhores resultados na precisdo de areas do mapeamento de areas de silvicultura.

e Auvaliar o modelo gerado com diferentes métricas de validacéo.

e Auvaliar o modelo para os trés periodos do ano predefinidos.

e Delimitar as areas de silvicultura na mesorregido leste do estado do Mato Grosso do
Sul utilizando dados do satélite Sentinel 2 para os anos de 2017, 2018, 2019 e 2020.

e Disponibilizar informacfes de indices espectrais, produtos e analises derivadas do

satélite Sentinel 2 das areas segmentadas.

3 FUNDAMENTACAO TEORICA METODOLOGICA
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O desenvolvimento da referente pesquisa fundamentou-se na constru¢do de um
referencial tedrico-metodoldgico, que servird como apoio para toda sua execucao, assim como

a analise dos resultados finais.

3.1 Geotecnologias

A érea das geociéncias, na qual se insere a geografia fisica, € comumente conhecida
por abranger conhecimentos aplicados de diversas disciplinas como matematica, fisica,
quimica, biologia, além da prépria geografia. Também conhecidas como Ciéncias Exatas e da
Terra, buscam compreender o espaco e diversos aspectos fisicos por meio da
interdisciplinaridade e de uma maneira quantitativa.

A rapida evolucdo da tecnologia no século XX resultou em inovagdes no campo da
geografia. Diversas aplicacfes como os satélites, a cartografia, 0 GPS, os computadores, que,
eram de uso militar, tornaram-se Uteis ao serem introduzidos a analise geografica. Além disso,
o final da década de 1950 representou uma revolugdo com o surgimento da geografia
quantitativa e o uso de modelos matematicos e estatisticos nos estudos geogréficos. Aliando-
se 0 uso das geotecnologias com modelos matematicos e estatisticos, resultou em técnicas
mais precisas que englobam uma quantidade de dados e informag¢Ges muito maiores que as

técnicas tradicionais podiam relacionar.

[...] As geotecnologias sdo compostas por solucdes em hardware,
software e peopleware que juntos constituem poderosas ferramentas
para tomada de decisfes (ROSA,2011).

Ainda para Rosa (2011) as geotecnologias, também conhecidas como
geoprocessamento, sdo o conjunto de ferramentas utilizadas na coleta, processamento, analise
e disponibilizacdo de informacdes e dados com referéncia geogréafica. As principais
geotecnologias existentes sdo: 0 sensoriamento remoto, os sistemas de informag&o geogréfica,

a cartografia digital, e o sistema de posicionamento global.
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3.2 SIGs e Sensoriamento Remoto

Fitz (2008) argumenta que as geotecnologias sd&o compreendidas como novas
tecnologias associadas as areas afins a geociéncia, proporcionando aos usuérios acbes de
planejamento, gestdo, etc.. Aliados a isto, os Sistemas de Informacdo Geografica e o
Sensoriamento Remoto sdo utilizados pela Geografia Fisica para permitir uma melhor
compreensdo e analise de fendmenos que ocorrem no espaco geografico, sendo fundamentais
para estudo, ordenamento, planejamento e monitoramento ambiental.

Segundo INPE (2008), o objetivo principal do sensoriamento remoto é a deteccdo das
caracteristicas de alvos, naturais ou artificias, por meio do fluxo de energia radiante, emitido
ou refletido por eles, obtendo informacdes sobre uma area sem contato direto.

O sensoriamento remoto é uma técnica que utiliza sensores para captacdo de
informacgdes de uma regido ou alvo através da radiacdo eletromagnética emitida por fontes
naturais ou artificiais (ROSA, 2005). Para Lillesand e Kieffer (2015) “[...] E a arte e a ciéncia
de estudar a matéria sem ter contato fisico com a mesma baseando-se somente da interacao da
radiagao eletromagnética”.

Para Jensen (2009) o sensoriamento remoto é o registro dos valores de energia
emitidos ou refletidos nas regides visivel, ultravioleta, infravermelho ou micro-ondas do
espectro eletromagnético, por diversos instrumentos como cameras, escaneres multiespectrais
ou hiperspectrais, RADAR, LiDAR, etc., em satélites ou aeronaves sem contato, e analise dos
dados obtidos visualmente ou pelo processamento digital de imagens.

[...] Utilizacdo conjunta de modernos sensores, equipamentos para
processamento de dados, equipamentos de transmissdo de dados,
aeronaves, espagonaves, etc., com o objetivo de estudar o ambiente
terrestre atraves do registro e da anélise das interagdes entre a radiacdo
eletromagnética e as substancias do planeta Terra em suas mais
diversas manifestacdes (NOVO, 1989).

Os diversos satélites que orbitam a terra, captam imagens com diferentes
caracteristicas, dependendo do tipo do satélite quanto do tipo do sensor. As caracteristicas
mais importantes em uma imagem de satélite sdo: resolucdo espacial, resolugdo espectral,
resolucéo radiométrica e resolucédo temporal (MENESES; ALMEIDA, 2012).
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Ainda para Meneses e Almeida (2012) a resolugdo espacial representa o nivel de
detalhe que é possivel observar na imagem. Ou seja, ele determina o tamanho do menor
objeto possivel de ser identificado. A resolucdo radiométrica representa a quantidade de niveis
de radiancia que o sensor consegue detectar. Quanto maior a resolucdo radiométrica de um
sensor, maiores serdo as diferencas de intensidade dos niveis de radiancia. A resolucdo
temporal é a frequéncia com que uma &rea € observada pelo sensor.

A resolucdo espectral de um sensor Optico € a caracteristica de discriminar objetos em
relacdo da sua sensibilidade espectral (FLORENZANO, 2011). Ou seja, quanto mais bandas
espectrais com intervalos estreitos e em diferentes regides espectrais 0 sensor possuir, maior a
capacidade de diferenciar as reflectancias emitidas pelos objetos da superficie.

Assim, a resolucdo espectral é considerada a caracteristica mais determinante para a
diferenciacdo dos tipos de materiais presentes na superficie terrestre, pois cada material tem

valores de reflectancia diferentes dependendo da faixa espectral, conforme a Figura 1;
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Figura 1 - Reflecténcia espectral de diferentes materiais encontrados na superficie terrestre.
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Fonte: Jensen, 2009.

3.3 Comportamento espectral da vegetacdo

A vegetacdo é um dos principais alvos em aplicagdes de sensoriamento remoto, sendo
utilizados para analise e estudos de areas florestais, agricolas e vegetacdo urbana (SILVA,
2012). A partir dos dados obtidos por sensores remotos, é possivel a implementacdo de
técnicas que buscam compreender a resposta espectral de uma area coberta de vegetagdo. Essa
resposta é causada por uma complexa iteracdo entre a radiacdo eletromagnética e fatores
estruturais e ambientais dos diversos elementos do dossel vegetativo (PONZONI, 2002).

A folha é o principal elemento que interage com a radiacao eletromagnética, sendo que
a reflectancia pode ser influenciada por alguns elementos como pigmentos, estruturas
celulares, espacos celulares ocupados por agua ou ar, quantidade de agua, idade, condi¢éo de
iluminagdo, etc. (SILVA, 2012).

Jensen (2009) demonstra que a biomassa da vegetacdo estd relacionada com as
respostas espectrais da faixa do vermelho e do infravermelho préximo. Para o vermelho essa

relacdo é inversamente proporcional, ou seja quanto maior o dossel, menor o valor da
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reflectdncia. J& para o infravermelho préximo, a relagéo é proporcional, tendo maiores valores
de reflectdncia para dosséis maiores. Em relagdo ao solo exposto, a umidade é um fator que
tem uma influéncia inversamente proporcional a reflectancia do vermelho e do infravermelho
proximo. A figura 2 apresenta graficamente essa relacdo, além de adicionar o ciclo fenoldgico

e a umidade como outros fatores variaveis.

Figura 2 - Distribuicdo de pixels de vegetacdo no espaco espectral vermelho x infravermelho
proximo e sua trajetoria durante o ciclo fenoldgico.
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Para Ponzoni (2002), além dos fatores apresentados acima, a arquitetura da vegetacao
também influencia na resposta espectral. Ou seja, diferentes tipos de vegetacdo, em diferentes
estagios de desenvolvimento e com distribuicdes de plantios em diversos formatos afetam
valores de reflectancia da vegetacdo. Um exemplo disso é em florestas densas com diferentes
camadas de altura de arvores, onde ocorre o sombreamento das camadas mais inferiores,
diminuindo o valor da resposta obtida pelo sensor orbital. 1sso ndo ocorre em areas com
eucalipto, ja que ndo possuem tantas camadas.

Assim, Maranha et al. (2017), ao utilizar imagens obtidas pelo sensor OLI do satélite
Landsat 8 para tracar o comportamento espectro-temporal de areas com eucaliptos em
diferentes estagios, junto com dados de precipitacdo, obtiveram resultados que mostram a

influéncia desses fatores nas curvas de reflectancia de cada banda espectral e nos indices de

vegetacao presentes no estudo.
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3.3.1 Indices espectrais

Dentre os principais indices de vegetacdo propostos pela literatura, o Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI) proposto por Rouse et al. (1973), se destaca como um
dos mais utilizados no realce da vegetagéo, sendo definido como a razéo entre a diferenca e a

soma entre o infravermelho proximo e o vermelho (Equacéo 1).

plVP— gVERM

NDVI = pIVE + oVERM (1)

Huete et al. (1997), propbs o Enhanced Vegetation Index (EVI), que modifica o NDVI
através da utilizacdo de coeficientes e da banda azul, minimizam o efeito da atmosfera e do

solo (Equacdo 2).

IV P — pVERM

EVIi= G (2
L4 pIVP+C1 pVERM —C2 pAZUL

O Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI), proposto por Huete et al. (1988), é um
melhoramento do NDVI, através de um fator L que ajusta a interferéncia causada pela

interacdo da radiacdo eletromagnética com o solo (Equagédo 3).

gV — gVERM (1+1)

SAVE = glVE+ gVERM +L (3)

Outro indice de vegetacdo muito utilizado é o Normalized Difference Red-Edge Index
(NDRE) (BARNES et al., 2000) que é calculado através da razdo entre a diferenca e a soma

do infravermelho préximo e a borda do vermelho (Equacéo 4).

VP — pRE

NDRE = IV pRE 4)

O Normalized Difference Water Index (NDWI) (GAO, 1996), representa o conteudo
de agua interna da vegetacdo e é definido como a razdo entre a diferenca e a soma do

infravermelho préximo com o infravermelho médio (Equagéo 5).
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glVE — VM

NDWI = gV + gIlVM ®)

O NDWI também é conhecido como Normalized Difference Moisture Index (NDMI),
e utiliza a mesma formulacdo (Equacdo 6), que neste trabalho sera diferenciado do indice
anterior pelo uso da banda B11 para o infravermelho médio.

glVP — pIVM

NDMI = VBT pIvi (6)

O Global Vegetation Moisture Index (GVMI) (CECCATO et al., 2002), também se
utiliza das bandas do infravermelho proximo e médio mas com fatores de ajuste para estimar a

humidade da vegetacdo (Equacéo 7).

(VD +0.1)—( alVM +0.02)

GVMI = - , (7)
(VP 40,104 alVM £0.02)

3.4 Classificacdo de imagens

A classificacdo de imagens pode ser entendida como a transformacdo de uma imagem
multiespectral, formada por diferentes bandas, em uma carta tematica, onde 0s objetos sobre a
superficie terrestre sdo classificados e identificados de acordo com suas caracteristicas
espaciais, espectrais ou temporais, destinando cada pixel a uma determinada classe ou
categoria anteriormente definida pelo pesquisador (LILLESAND; KIEFER, 2015).

A classificacdo digital de imagens surgiu de um processo de automatizacdo da
classificagdo por interpretacdo visual humana, visando encontrar padrdes e critérios que
definem os diversos elementos presentes em uma imagem a partir de medidas estatisticas
obtidas dos valores espectrais desses elementos utilizando uma regra de decisdo para
classifica-los em diferentes tipos (MENESES; SANO, 2012).

Os modos de classificacdo digital de imagens podem ser divididos em relacdo a
interacdo do analista com algoritmo ou ndo. Os dois principais métodos referentes a esse
relacionamento sdo a classificacdo ndo-supervisionada e a classificacdo supervisionada
(VENTURIERI; SANTQOS, 1998).
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3.4.1 Classificagio nao supervisionada

A classificacdo ndo supervisionada é definida segundo Tso e Mather (2009) como um
método que ndo requer a interacdo do analista com o algoritmo classificador. O analista ndo
informa o rotulo das amostras, ficando a cargo do algoritmo defini-los automaticamente. No
entanto o analista deve informar alguns parametros que o classificador vai utilizar, como o
namero de classes por exemplo (MOREIRA, 2007).

O treinamento ndo supervisionado tem o objetivo de encontrar automaticamente 0s
padrdoes  pertencentes aos dados, agrupando os pixels da imagem em clusters com
caracteristicas espectrais similares. Assim, 0s principais usos desse tipo de treinamento é
quando ndo se conhece 0 numero e os diferentes tipos de classes da area de estudo e quando
se deseja fazer um rapido reconhecimento das caracteristicas espectrais da area (MENESES;
SANO, 2012).

3.4.2 Classificacdo supervisionada

A classificacdo supervisionada necessita de um conhecimento prévio do analista das
classes presentes na area de estudo. Através de amostras de cada tipo de classe, o algoritmo é
treinado a fim de distingui-las. Ou seja, no processo de classificacdo supervisionada, o
analista deve coletar um conjunto de pixels representativo espectralmente para cada classe,
alimentando um algoritmo que ap6s reconhecer o padrdo comportamental dos dados consegue
classificar novos conjuntos de dados nas classes pre-definidas (MENESES; SANO, 2012).

Para Moreira (2007), um dos mais importantes procedimentos na classificacdo
supervisionada é a obtencdo de pixels puros, pois geralmente a resposta espectral de uma alvo
ndo é homogénea. Além disso, outros fatores influenciam na qualidade da coleta de dados,
como alvos diferentes que podem conter comportamento espectral muito semelhantes, alvos
de uma mesma classe que apresentam comportamento espectral variavel temporalmente,
sombras, nuvens e ruidos. Todos esses problemas podem confundir o algoritmo classificador,
ocasionando erros na geracdo de mapeamentos de uso e cobertura.

Sobre a classificagdo supervisionada Richards e Jia (2006) referem-se como o
procedimento mais utilizado para analise quantitativa de dados de imagens de sensoriamento

remoto. Para rotular os pixels de uma imagem representando classes especificas de uso ou
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cobertura do solo, s&o utilizados algoritmos de classificagdo como por exemplo:
paralelepipedo, distancia minima, distancia de Mahalanobis, méaxima Verossimilhanca, etc..

3.4.3 Segmentacao classica

A segmentacdo classica € uma técnica realizada antes da etapa de classificacéo,
dividindo a imagem em diversos segmentos contendo pixels espectralmente similares,
definindo o elemento a ser classificado como segmento e ndo apenas o pixel isolado.
(MOREIRA, 2007).

Meneses e Sano (2012), afirmam que a segmentacdo de imagens é um método de
agrupamento de pixels com caracteristicas parecidas, a fim de se obter regides homogéneas de
pixels chamados segmentos. Através de um algoritmo de segmentacdo, a imagem é
particionada em regides de acordo com alguns parametros definidos pelo usuario, como a
similaridade e o tamanho minimo de cada segmento. Esse tipo de segmentagcdo consegue
produzir indices maiores de precisdo na classificacdo, sendo mais aproximada com a realidade
feita manualmente pelo analista, além de evitar ruidos conhecidos como efeito “salt-and-
peper”, que sao pixels ou pequenos conjuntos de pixels de diferentes classes espalhados pela

imagem.

3.5 Aprendizado de maquina

Na ciéncia da computacdo, de acordo com Luger e Stubblefield (1998) a Inteligéncia
Artificial é o ramo que se preocupa com a automatizacdo de tarefas e comportamentos
inteligentes.

Sobre a subarea do Aprendizado de maquina, Faceli et al. (2011) afirmam:

“Com isso, necessita-se que as técnicas sejam capazes de criar por Si
proprias, a partir do conhecimento adquirido por experiéncias
passadas, uma hipdtese que consiga resolver o problema em questéo.
Esse processo é conhecido como Aprendizado de Maquina (AM)”
(FACELI et al., 2011).
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Segundo Mitchell (1997), para essas maquinas construirem programas inteligentes,
elas devem treinar sobre um conjunto de amostras e utilizar estratégias mais eficientes
adquirindo o conhecimento de forma automatica a partir do aprendizado pela experiéncia.
Alguns exemplos de algoritmos de aprendizado de maquina sdo: Redes Neurais Artificiais
(RNAs), Algoritmos Genéticos, Arvores de Decisdo, Support Vector Machines (SVMs),
dentre outros.

Devido as imagens obtidas através do sensoriamento remoto possuirem caracteristicas
que dificultam a compreensdo estatistica como a alta dimensionalidade, a ndo-linearidade dos
dados, redundancia espacial e espectral e a presenca de ruidos, o aprendizado de maquina
proporcionou um progresso em tarefas que os algoritmos convencionais ndo se saiam bem
(CAMPS-VALLS, 2009).

3.6 Aprendizado profundo

O aprendizado profundo é uma subarea do aprendizado de méaquina, composto por
algoritmos baseados em redes neurais profundas. Segundo LeCunn (2015) esses algoritmos
aprendem os padrdes e representacdes estruturais de grandes volumes de dados, sendo
considerados o estado da arte em tarefas como reconhecimento de fala, reconhecimento de
objetos, deteccdo de objetos, classificacdo de imagens, dentre outras.

Para Reis (2018), um modelo de aprendizado profundo é composto por redes neurais
de multiplas camadas onde cada camada extrai as caracteristicas mais representativas de um
conjunto de dados, de um modo que essas caracteristicas sdo usadas nas camadas posteriores
para o aprendizado de caracteristicas cada vez mais complexas. Por exemplo em uma imagem
composta por uma matriz de valores de pixels, orientages e arestas sdo as caracteristicas
extraidas geralmente na primeira camada. Na segunda camada arranjos de arestas podem ser
detectados. Assim, nas camadas seguintes combinacOes cada vez mais complexas de
caracteristicas sao detectadas de acordo com os dados fornecidos (LECUNN, 2015).

Ja para Marques (2016) a caracteristica de melhorar o seu desempenho apos cada
iteracdo se deve ao processo de ajuste dos pesos das redes neurais ocasionando assim uma
resposta generalizada para a sua devida tarefa. O principal objetivo desse processo de
melhoria de desempenho s&o boas performances tanto no conjunto de dados de treinamento
quanto no conjunto de dados de teste, evitando assim problemas como o underfitting (quando
0 modelo apresenta baixa performance para os dados de treinamento) e o overfitting (quando
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0 modelo apresenta altos resultados para os dados de treinamento mas ndo tem uma boa
performance para os dados de teste) (REIS, 2018).

Com o aumento da disponibilidade de dados e de poder computacional devido a
utiliza¢do de GPU’s (Unidades de Processamento Gréafico) para o processamento, redes
neurais com dezenas ou até centenas de camadas e milhdes de parametros foram sendo
construidas, visando a obtencdo de resultados cada vez mais precisos (KHRYASHCHEYV et
al., 2018) conseguindo assim, o estado da arte em diversas tarefas como classificacdo de
imagens (XIE et al., 2020), deteccdo de objetos (LIU et al., 2019) e segmentacdo semantica
(YUAN et al., 2019).

O aprendizado profundo vem sendo aplicado cada vez mais ao sensoriamento remoto,
principalmente pela disponibilidade de grandes volumes de dados, como imagens de satélite
fornecidas pelas missdes Copernicus e Landsat (ZHU, 2017), e pelo desenvolvimento de
algoritmos baseados nas redes convolucionais neurais (CNN), possibilitando &timos
resultados em tarefas como classificacdo de lavouras por imagens de satélite (SILVA, 2018),
segmentacdo semantica (GHASSEMI et al, 2019), deteccdo e reconhecimento de objetos em
imagens de satélite (CHEN, 2014), dentre outras.

3.7 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais sdo um tipo de rede neural comumente utilizadas para
0 processamento de dados em formatos de matrizes (GOODFELLOW et al., 2016), por
exemplo imagens digitais. Ainda para Goodfellow et al. (2016), essas redes sdo formadas por
neurbnios artificiais interconectados, no qual através de operagfes nas camadas de
convolucdo e pooling, sdo extraidos os mapas de caracteristicas das camadas seguintes da

rede (Figura 3).
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Figura 3 - Esquematizacdo das camadas de convolucéo e pooling em uma rede neural.
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Fonte: Zhou et al., 2018.

A camada de convolucdo se utiliza de filtros convolucionais de tamanho fixo,
movimentados pela imagem ou pelo mapa anterior, realizando opera¢cdes matematicas sobre
o0s pixels com valores presentes nos filtros chamados de pesos. A matriz de valores resultantes
sdo os chamados mapas de caracteristicas (NOGUEIRA, 2019). A Figura 4 representa esse

processo.

Figura 4 - Representacdo da operacdo de convolucdo, onde N filtros sdo aplicados em uma
imagem com numero D de caracteristicas, gerando N mapas de ativacdo como saida.
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Para Carreira (2017) a camada de pooling € usada ap6s a camada de convolucdo com o
objetivo de diminuir a dimensdo dos mapas de caracteristicas evidenciando as principais
informacbes da imagem, como também para reducdo do numero de parametros da rede,
reduzindo assim o custo computacional. O pooling consiste em uma janela de tamanho
definido que percorre 0 mapa de caracteristicas extraindo, no caso do max pooling, apenas o
maior valor presente nesta subarea (Figura 5). Outra abordagem é o average pooling, onde a
média dos valores presentes na subarea ¢é extraida (MURUGANANDHAM, 2016).

Figura 5 - Representacdo da operagdo max pooling.
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A camada de ativacdo em uma rede neural convolucional é composta por uma funcao
de ativacdo. A funcéo de ativacdo tem como propdsito limitar a saida das operacfes anteriores
em um intervalo definido de valores. Nas redes convolucionais geralmente € utilizada a
funcdo ReLU (Retified Linear Unit), permitindo ao modelo uma representacdo de forma néo-

linear, aumentando a capacidade de aproximacéo da separagdo dos dados (REIS, 2018).
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3.8 Segmentacdo Semantica

A técnica de segmentacdo semantica pode ser definida com um problema onde cada
pixel da imagem é agrupado em classes semantica pré-definidas, através de padrdes e
caracteristicas aprendidas no treinamento do algoritmo (MURUGANANDHAM, 2016).

Para Marmanis (2016), a segmentacdo semantica € trabalhada como aprendizado
supervisionado, onde através das imagens de treinamento e de suas mascaras rotuladas, o
classificador aprender a predizer os rotulos de imagens desconhecidas previamente. Essa
abordagem se diferencia das abordagens tradicionais de segmentacdo de imagens de satélite,
onde os pixels sdo segmentados por um algoritmo ndo supervisionado, em relacdo aos niveis
de cinza dos pixels adicionados a contornos e bordas (GUO, 2018), ou séo segmentados em
regides, e essas regides sdo classificadas, sendo a segmentacdo um pré-processamento da
classificacdo supervisionada (MARUJO, 2013).

Ja para Khryashchev et al. (2018) a segmentacdo de imagem é considerada uma tarefa
de classificacdo por pixel, onde o objetivo € separar os pixels em areas significativas, feita de
maneira manual, podendo ser uma tarefa demorada e dispendiosa, ou de forma automatica,
gracas aos avancos nos algoritmos de Machine Learning e Deep Leaning.

Umas das primeiras arquiteturas utilizadas na segmentacdo semantica foi a fully
convolutional network (FCN), formada por camadas de convolugdo e pooling para extracao
das caracteristicas da imagem e por uma camada de upsampling, que recupera a informacao
espacial da imagem, recriando o tamanho original da imagem segmentada (LONG et al.,
2015).

Ronnenberger et al. (2015) também se utilizaram das redes convolucionais neurais
para criar uma arquitetura chamada U-Net (Figura 6) para segmentacdo semantica de imagens
biomédicas. McGlinchy et al. (2019) utilizou-se dessa arquitetura para 0 mapeamento de areas
urbanas impermeaveis em imagens de alta resolucdo do satélite WordView-2. Os resultados
obtidos demonstraram o potencial do uso da segmentacdo seméantica mapeamentos de alvos

em imagens obtidas por satélites.
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Figura 6 - Arquitetura U-Net para segmentacdo semantica.
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Fonte: Ronnenberger et al., 2015.

A U-Net é dividida em 2 blocos, um codificador que realiza a extracdo de
caracteristicas da imagem, diminuindo o tamanho dos mapas de ativacdo e aumentando a
quantidade de filtros, e um decodificador que restaura o tamanho inicial da imagem
realizando assim a segmentacao dos pixels (GHASSEMI et al., 2018).

A arquitetura original do codificador é composta de repeticdes de blocos com camadas
de convolugdes 3x3, uma camada de ativacdo e uma camada de pooling 2x2. Ja o
decodificador € composto por repeticbes de blocos com camadas de upsampling 2x2, que
aumentam o tamanho da imagem, concatenadas com o mapa de caracteristicas correspondente
do codificador, sendo seguidas de camadas de convolugdes 3x3 e uma camada de ativacao
(RONNENBERGER et al., 2015).

No entanto os blocos do codificador e do decodificador podem ser alterados,
adicionando diferentes camadas, mudando a quantidade de filtros, etc.. Desta maneira, para
segmentacdo semantica de imagens de satélite Ghassemi et al., (2018) propuseram o0 uso de
uma arquitetura com uma Residual Network ou Resnet (HE et al., 2015) no Codificador,
apresentando uma melhora nos resultados em relacdo a U-Net, baseando-se no aumento de

camadas, profundidade da rede e no numero de parametros. Cao e Zhang (2020), também
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obtiveram uma melhor acuracia global ao utilizar-se da arquitetura Res-UNet em comparacao
a U-Net, na classificacdo de diferentes espécies de arvores com imagens de alta resolucéo.

A arquitetura da Resnet é composta por unidades conhecidas como blocos residuais
(Figura 7). Essa unidade béasica é formada por duas ou trés camadas de convolucdes e
camadas de ativacdo, sendo que a na ultima camada de convolugéo é adicionada como entrada
a primeira camada de convolucdo da unidade. Desta maneira é possivel empilhar diversos
blocos residuais na arquitetura, garantindo uma grande profundidade da rede mantendo uma
quantidade treinavel de parametros (GHASSEMI et al., 2018).

Figura 7 - Representacdo de um bloco residual.
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Fonte: Ghassemi et al., 2018.

3.9 Meétricas de validagdo

A avaliagédo da qualidade de uma imagem gerada na tarefa de segmentacdo semantica
pode ser feita por diversas métricas de validacdo. Entre os mais utilizados estdo a acuracia
global, a precisdo, o recall, o indice de similaridade de Jaccard, a matriz de confusdo e o

indice Kappa.
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3.9.1 Matriz de confusdo

Para Provost (1998), a matriz de confusdo abriga informacdes sobre a diferenca real e
a prevista, feita por um modelo de classificacdo, e fornece uma visualizacdo do desempenho
de um algoritmo (Figura 8). Para uma classificacdo binaria, a matriz de confusdo pode ser

representada dessa maneira:

Figura 8 - Matriz de Confuséo Binaria.

Classe Predita

igina

Classe Or

Fonte: Bezerra, 2018.

3.9.2 Acuréacia Global

A acurécia global mede o nimero total de pixels classificados corretamente dividido
pelo nimero total de pixels da imagem (Equacdo 8), definindo o qudo certo o modelo
consegue classificar (SILVA, 2018).

(TP +TN)
(TP+ TN 4+ TP + TN) (8)

Acuracia =
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Quando ocorre um desbalanceamento entre classes, por exemplo, na identificacdo de
alvos pequenos ou esparsos, essa métrica é sensivel a este desequilibrio (SARAIVA et al.,

2020) , sendo necessario utilizar outras métricas mais confiaveis para essas situacoes.

3.9.3 Precisdo

Ja a precisao estabelece uma métrica entre todos os pixels classificados como positivo,

quanto desses estdo classificados corretamente, e € definida pela formula:

TP

Precisio = ————
TP+ FP

9)
3.9.4 Recall

O recall, mede a quantidade de pixels classificados como positivo em relacéo a real

quantidade de pixels positivos existentes na amostragem, sendo definido pela formula:

TP

Recall = ——
TP+ FN

(10)

3.9.5 Iindice de similaridade de Jaccard

Também conhecido como loU (Interseccdo sobre Unido), o indice de similaridade de
Jaccard ¢ a medida da semelhanca entre a regido considerada verdade absoluta e a regido
prevista pelo modelo para uma determinada imagem (PASHAEI et al., 2020).

Sua formula penaliza os falsos positivos através da divisdo do numero total de pixels
classificados corretamente pelo nimero total de previstos mais o nimero de verdadeiros
(Equacdo 9) (MALAMBO et al., 2019).

TP
(TP + TP + TN)

Indice de Jaccard =

(11)
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3.9.6 Indice Kappa

Uma outra métrica bastante utilizada principalmente em classificacfes de imagens por

sensoriamento remoto € o indice Kappa.

[...] A andlise de Kappa é uma técnica multivariada discreta usada na
avaliacdo da precisdo temaética e utiliza todos os elementos da matriz
de confusdo no seu célculo. O coeficiente Kappa (K) € uma medida da
concordancia real (indicado pelos elementos diagonais da matriz de
confusdo) menos a concordancia por chance (indicado pelo produto
total da linha e coluna, que nédo inclui entradas ndo reconhecidas), ou
seja, € uma medida do quanto a classificacdo estd de acordo com 0s
dados de referéncia (FIGUEIREDO e VIERA, 2007).

Com base na tabela de grau de concordancia do indice kappa (Tabela 1), nos valores
totais de acurécia, precisdo, sensibilidade e f-score, serd realizada a analise dos
classificadores, com o objetivo de obter o melhor desempenho possivel na classificacdo
supervisionada por pixels. Sera analisada também a influéncia dos ruidos de rotulos nos
classificadores e nas métricas em um ambiente de teste controlado.

Tabela 1. Critérios de avaliacdo do grau de concordancia baseada no indice Kappa
(CONGALTON e GREEN, 1999).

Valor do Kappa Concordancia
K<0 Péssimo
0,0<K<0,2 Ruim
02<K<0/4 Razoavel
0,4<K<0,6 Bom
0,6 <K<0,8 Muito Bom
0,8<K<1,0 Excelente

3.10 Webmaps

Com o avango das geotecnologias e a popularizagdo da internet, cada vez mais 0s
mapeamentos em formato digital vem sendo empregados como uma opgdo em relacdo aos
mapas impressos (DESTRO, 2007).
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Para Matta (2017), a disponibilizacdo da cartografia digital pela web se deve
principalmente a alguns fatores como disponibilidade, custo baixo, popularidade e grande
capacidade de atualizacdo, permitindo assim que o usuario acesse e visualize mapas
interativos rapidamente atualizados.

Um Webmap permite o acesso a informacdo geografica através de uma pagina da web
de uma maneira interativa, sendo possivel ao usuario, selecionar diferentes tipos de
informac0es, alterar camadas, observar propriedades de diferentes regides, aplicar zoom em
uma determinada regiao, etc. (DORMAN, 2020).

Veenedaal et al. (2017) traca a evolucdo do mapeamento web em eras, onde algumas
caracteristicas descrevem essa evolugdo, como inicio da disponibilizacdo em mapas estéaticos,
passando por mapeamentos dinamicos, os iterativos, colaborativos, acessados por dispositivos
moveis, até os mais atuais que utilizam servigos em nuvem, Big Data e Inteligéncia Artificial.

O Google Earth Engine (GEE), além de ser uma plataforma de computacdo em nuvem
que permite 0 acesso a petabytes de dados geoespaciais (GORELICK et al., 2017), também
possibilita a criacdo e disponibilizacdo de uma interface contendo mapeamentos e analises.

Assim, o GEE abriu um leque de oportunidades de desenvolvimento de aplicacBes
voltadas para a analise ambiental, espacial e temporal, integrando diversos tipos de dados em
um ambiente nico e utilizando processamento em nuvem, contribuindo assim com cientistas
e pesquisadores de diversas partes do mundo (KUMAR; MUTANGA, 2018).

Clemente et al. (2020) utiliza a plataforma para avaliar algoritmos para a classificacdo
de campos de cultivos usando dados do Sentinel 1 e do Sentinel 2. J& Hakdaoui et al.(2020)
através de algoritmos de aprendizado de maquina e dados de satélite monitoram a salinidade e
a umidade de cavidades de agua salgada permanente no Marrocos. A plataforma também foi
utilizada para a anélises e gestdo de recursos hidricos, disponibilizando dados e informac6es
espaciais referentes a precipitacdo (MOTA et al.,2020).

Apesar das vantagens da utilizacdo da plataforma, algumas limitacbes como por
exemplo a falta de fungdes ou bibliotecas para construcdo e processamento de modelos de
Deep Learning dentro do plataforma em JavaScript (AMANI et al., 2020), fazem com que a
integracdo da APl em Python com outras plataformas do propria Google como o Google

Colab e 0 Google Drive, seja um caminho interessante a ser seguido.



46

4 METODOLOGIA

4.1 Definicéo da regido de estudo.

Este estudo abrange a mesorregido leste do estado do Mato Grosso do Sul (Figura 9),
definida segundo o IBGE (2019). Essa mesorregido é dividida em quatro microrregides,
abrangendo os seguintes municipios: Cassilandia, Chapaddo do Sul, Costa Rica, Paraiso das
Aguas, Aparecida do Taboado, Inocéncia, Paranaiba, Selviria, Agua Clara, Brasilandia, Ribas
do Rio Pardo, Santa Rita do Pardo, Trés Lagoas, Anaurilandia, Bataguassu, Bataypora,
Taquarussu e Nova Andradina.

A escolha da area de estudo se deve pelas grandes alteracdes do uso e cobertura ao
longo dos 15 dltimos anos, principalmente no aumento da area de formacdes florestais
plantadas, por conta da expansdo do plantio de eucalipto no leste do estado (IBGE, 2019).
Segundo os dados do PEVS (2019) as florestas plantadas na regido de estudo possuem uma

area aproximada de 996.272 ha.

Figura 9 - Localizacdo da Mesorregido Leste do estado de Mato Grosso do Sul.
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4.2 Fluxograma

A partir da regido de estudo definida, foi elaborado um fluxo de processos entre as
plataformas utilizadas no estudo, aproveitando-se das suas principais caracteristicas e da
integracdo entre elas. O Google Earth Engine foi utilizado primeiro para a analise climética e
espectral da regido dentro no ano de 2019, depois para analise das areas que foram
amostradas, e por fim para a delimitagdo do “Ground Truth” e obtencao dos dados. O Google
drive serviu de armazenamento desses dados e dos resultados gerados pelo treinamento do
modelo no Google Colab. Ap6s a obtencdo do mapeamento, ele foi disponibilizado em um
APP desenvolvido no Google Earth Engine.

A Figura 10 exibe um fluxograma com as principais etapas dos procedimentos

metodoldgicos adotados.

Figura 10 - Fluxograma do processo metodolégico.
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Os scripts tanto para obtencdo dos dados no GEE quanto para criacdo do aplicativo e
disponibilizacdo do mapeamento foram gerados através da linguagem de programacéo
Javascript. Ja a construcdo e processamento da rede convolucional neural no Colab foi feito

em Python utilizando a biblioteca Keras, além de outros pacotes auxiliares.

4.3 Analise climética e espectral da regido de estudo

A Figura 11 demonstra a variacdo da precipitagdo média diaria por més para a regiao
de estudo no ano de 2019, obtidas pelo dataset CHIRPS (FUNK et al., 2015), e da
temperatura média diéria para cada més ano de 2019, obtida através do dataset ERAS5

(HERSBACH et al., 2018). A Figura 12 representa a variacao da precipitacéo diaria média por més e

a temperatura média diaria por més para o periodo dos dltimos 20 anos.
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Figura 11 — Precipitacdo média didria por més e temperatura média diaria més para o ano de
2019.
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Figura 12 - Precipitagdo média didria por més e temperatura média diaria més dos ultimos 20
anos.
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Para uma melhor compreensdo do comportamento espectral das areas de silvicultura e
de outros tipos de cobertura presentes na area de estudo, foram analisados graficos com os
valores médios de reflectdncia TOA em relagdo as bandas selecionadas no estudo, para 2
periodos com variacBes climaticas diferentes onde foram possiveis a obtencdo de mosaicos

livres de nuvens.
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A Figura 13 A representa os alvos no més de setembro, final do periodo seco, onde foi
observado uma grande semelhanca espectral entre amostras de eucalipto adulto e amostras de
savanas. J& amostras de areas de eucalipto colhidos ou plantados recentemente, apresentam

uma semelhanca com amostras de pastagens e areas agricolas com o solo exposto.

Figura 13 - Curva espectral dos diferentes tipos de uso e cobertura no més de setembro de 2019
(A) e no més de maio de 2019 (B).
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Ja a Figura 13 B representa a curva espectral dos alvos no més de maio, apds o fim do
periodo chuvoso na regido, evidenciando a atuacdo da &gua nas curvas espectrais da
vegetacdo, alterando os valores de reflectancia, principalmente para as amostras de areas que
sofrem uma maior influéncia do umidade do solo, como as agricolas, com pastagens e areas

de corte ou plantio recente de eucalipto.
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4.4 Aquisicio do dataset

Para a escolha das areas onde foram coletadas as amostras, realizou-se uma anéalise
prévia da regido de estudo, compreendendo seus diferentes tipos de uso e cobertura da terra,
as diferentes formas e estdgios de talhdes de eucalipto, afim de abranger uma amostragem
mais homogénea possivel. Assim, foram definidas 110 regides de coleta conforme

apresentado na Figura 14.
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Figura 14 - Distribuic&o espacial das regides de amostragem.
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4.4.1 Definicao das caracteristicas espectrais, espaciais e temporais

As imagens das areas selecionadas apresentam inicialmente dimenséo fixa de 320x320
pixels. Para a dimensdo espectral foram escolhidas as bandas do Satélite Sentinel 2A: B2, B3,
B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B11, e B12. Também foram adicionados os seguintes indices
espectrais gerados por aritmética de bandas: NDVI, SAVI, EVI, NDWI, NDMI, NDRE e
GVMI. Todas as bandas e indices foram redimensionadas para 20 metros de resolucéo
espacial.

De acordo com a analise climéatica da area de estudo para o ano de 2019 foram
escolhidos trés épocas diferentes para realizar a coleta de imagens para cada uma das regides
de amostragem, aproveitando-se assim da variacdo espectral entre os diferentes periodos
climéticos do ano. O primeiro periodo compreende o final da estacdo das chuvas no Leste do
estado do Mato Grosso do Sul. Como a quantidade de nuvens neste periodo é alta, foi
conseguido um mosaico limpo somente no més de maio. O segundo periodo é o final da
estacdo seca no Leste do estado do Mato Grosso do Sul. Assim, o final do més de setembro
foi o periodo onde o mosaico limpo de nuvens estava disponivel. Também foi definido um
terceiro periodo como intermediario entre os dois primeiros, compreendendo em datas do més
de julho.

Esta estratégia de mesclar imagens de diferentes periodos climaticos do ano visa dar
uma maior robustez ao modelo, evitando que aprenda somente caracteristicas espectrais de
um periodo especifico e falhe ao tentar predizer amostras durante outro periodos do ano.
Além da robustez, essa estratégia proporciona alimentar o modelo com mais amostras sem a

necessidade de coletar mais méascaras.

4.4.2 Delimitacdo das areas de silvicultura presente nas imagens

Para realizacdo da etapa de rotulagem binaria da imagem, o Google Earth Engine foi
utilizado como a base para a delimitacdo dos poligonos tendo como referéncia imagens do
satélite Sentinel 2 do ano de 2019. Em algumas regides onde a distin¢do visual entre as
classes ficou mais dificil, foi necessario o auxilio de imagens de alta resolucdo do Google

Maps, ou a utilizacdo do mapeamento de uso e cobertura da terra do Mapbiomas (Figura 15).
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Figura 15 - Processo de geracao dos poligonos delimitando regies que contém silvicultura. A)
Delimitacdo feita no Google Earth Engine. B) Validacdo visual pelo mapeamento de uso e
cobertura de 2018 feito pelo Mapbiomas. C) Validacdo com imagem de alta resolucio do Google
Maps.

A)

Fonte: Autor.

4.4.3 Exportacdo das mascaras e imagens para o Google Drive

Apdbs a delimitacdo dos poligonos, realizou-se recorte das regibes amostradas e a
criacdo das mascaras binarias com valores de 0 para ndo-silvicultura e 1 para pixels
representando silvicultura (Figura 16). Foram coletados uma porcentagem de 78,26% de
pixels com areas de ndo eucalipto e 21,84% de areas de eucalipto. Em seguida as imagens e

mascaras foram exportadas para o armazenamento em nuvem no Google Drive.

Figura 16 - Exemplo de amostra coletada. A) imagem RGB do satélite Sentinel 2. B) mascara
representando areas de silvicultura.

Fonte: Autor.
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4.5 Treinamento do modelo de segmentacdo semantica

O processo de segmentacdo semantica foi particionado em etapas, onde primeiro as
imagens e maéscaras rotuladas foram processadas e separadas em dados de treinamento,
validacdo e de testes, alimentando a arquitetura definida. Para o treinamento do modelo foi
utilizado a GPU NVIDIA TESLA K80 na plataforma Google Colab. Apoés a finalizacdo do
treinamento e estabilizacdo das métricas de validacéo, o modelo final foi obtido para predicédo

do mapa da area de estudo.

45.1 Preparacgdo do dataset

Esta etapa consistiu na importacdo das imagens e mascaras rotuladas do Google Drive
para 0 Google Colab, onde foram convertidas em matrizes de ndmeros digitais em um
intervalo de valores entre 0 e 1. Também foi realizada a divisdo da imagem de 320 x 320
pixels em 4 imagens de 160 x 160 pixels, diminuindo o tamanho dos dados que alimentardo a
rede neural e aumentando a quantidade de exemplos. A separacdo de amostras em treino,
validacdo e testes foi realizada aleatoriamente por regido de amostragem. Sendo assim, das
110 regides, 80 foram separadas para o treinamento, 15 para validacdo e 15 para teste.
Considerando que para cada regido foi dividida em 4 imagens e para cada divisdo foi obtida 3
imagens de periodos diferentes, a quantidade de amostras para treinamento foi de 960, 180
para validacéo e 180 para teste.

Como apresentado anteriormente, as redes neurais necessitam de uma grande
quantidade de dados para aprender as principais caracteristicas do conjunto. No entanto a
delimitacdo manual de grandes quantidades de amostras para a segmentagdo seméantica tem
um enorme custo de tempo, sendo assim muito Util a técnica de aumento de dados. Esta
técnica consiste em operacfes espaciais nas imagens de satélite e nas mascaras rotuladas,
como rotages, giros, deslocamentos e ampliacdes a fim de se obter mais amostras sintéticas
para alimentar a rede adicionando robustez a rede e diminuindo o overfitting (Chhor e
Aramburu, 2017). Por essas vantagens o uso do aumento de dados de treinamento na
segmentacdo semantica de imagens de satélite tornou-se muito comum como em Saraiva et al.
(2020) e Chen et al. (2020).
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45.2 Definigéo da arquitetura da rede neural

Conforme apresentado anteriormente a estrutura de uma rede neural é composta por
diversas camadas, sendo que a primeira camada recebe os dados de entrada, seguindo por uma
ou mais camadas ocultas que extraem os mapas de caracteristicas, e por ultimo a camada de
saida, que retorna o resultado da rede (REIS, 2018). A quantidade de camadas, a disposicao
dessas camadas e as operagdes que essas camadas realizam, definem para qual tarefa a rede
foi denominada e o qudo bem a rede consegue representar os dados e gerar bons resultados.

Deste modo, ap6s uma analise prévia de algumas arquiteturas, foi definida a utilizacdo
da U-net por se destacar em diversos trabalhos anteriormente apresentados, que se baseia em
uma estrutura codificadora e uma estrutura decodificadora (YOSHIHARA, 2018). No
codificador foi utilizado a base de uma ResNet de 101 camadas com algumas modificacGes
referentes ao ajuste fino, que buscou obter resultados que convergiram para o propésito do
trabalho (Figura 17). Para o decodificador foi utilizado uma arquitetura padréo da U-net.

Figura 17 - Comparativo entre a arquitetura resnet 101 e a modificagéo utilizada no codificador.
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45.3 Treinamento da rede neural

Definida a configuracdo da rede para a tarefa de segmentacdo semantica, o préximo
passo foi a realizacdo do treinamento da rede neural convolucional. No processo de
treinamento os trés principais hiperparametros definidos foram o tamanho do lote, 0s passos
por épocas e a quantidade de épocas. O tamanho do lote € a quantidade de imagens utilizadas
para treinamento em uma Unica época. Esse tamanho foi ajustado de acordo com a quantidade
de memoria disponivel da GPU, ficando assim definido com um valor 16. Os passos por
épocas sdo a quantidades de vezes em uma época em que serd utilizada alguma das imagens
disponiveis no lote de treinamento. Ja a quantidade de épocas € o numero de iteracfes que a
rede neural ird realizar. Deste modo foi definido 16 passos por época e aproximadamente
10000 épocas de treinamento.

Apos o treinamento do modelo finalizado, as métricas de validacdo apresentadas
anteriormente foram utilizadas para avaliar os resultados. Neste primeiro momento, foi
verificado se o modelo estava apresentando possiveis problemas de underfitting (quando o
modelo apresenta baixa performance para os dados de treinamento) e o overfitting (quando o
modelo apresenta altos resultados para os dados de treinamento mas ndo tem uma boa
performance para os dados de teste).

4.6 Obtencdo do mapeamento

Para a obtencdo do mapeamento de areas de silvicultura na mesorregido leste do
estado do Mato Grosso do Sul para os anos pré-definidos foi necessario a utilizacdo do
modelo treinado para predizer toda a area delimitada pela regido de estudo. Desta maneira foi
gerado um mosaico da mediana das cenas sem nuvens da regido de estudo no Google Earth
Engine. O periodo de datas selecionado para geracdo do mosaico foi o que melhor se
apresentou em relacdo as métricas de validacdo do dataset de teste. Realizou-se entdo o
download desse mosaico com as bandas e indices utilizados no treinamento e por fim foi
dividido em janelas (Figura 18) de 160 x 160 pixels para a compatibilidade com o modelo
gerado. Assim foi possivel a predicdo de cada uma dessas janelas e realizado a juncdo de

todas em um Unico arquivo raster, representando a regido de estudo.
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Figura 18 - Fatiamento da area de estudo em janelas para predi¢do do modelo.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para uma melhor andlise, os resultados foram divididos em quatro se¢des: a primeira
composta pelo uso das métricas de validacdo sobre os resultados gerais do modelo para o
conjunto de treinamento e para o conjunto de teste, a segunda secéo avalia o conjunto de teste
de acordo com divisdo por periodos definidos anteriormente, a terceira secdo avalia por
amostra do conjunto de teste, e a quarta secdo demostra os resultados dos mapeamentos

obtidos para cada ano proposto.

5.1 Resultados gerais

De acordo com a Tabela 2, no conjunto de treinamento o modelo obteve uma acuracia
global de 98,98%, uma precisdo de 98,36%, recall de 98,85%, indice jaccard de 0,979 e um
indice kappa de 0,972. Para o conjunto de validacdo o modelo obteve uma acurécia global de
98,68%, uma precisdo de 97,43%, recall de 96,85%, indice jaccard de 0,973 e indice kappa de
0,942. Por fim, no conjunto de teste, foi obtido uma acuracia global de 98,24%, uma precisdo
de 97,12%, recall de 97,30%, indice de jaccard de 0,965 e um indice kappa de 0,944.

Tabela 2. Métricas de validacao por dataset.

Dataset Meétricas
Acurécia Global Precisdo Recall Jaccard Kappa
Treino 98,98% 98,36% 98,85% 0,979 0,972
Validacéo 98,68% 97,43% 96,85% 0,973 0,942
Teste 98,24% 97,12% 97,30% 0,965 0,944

A matriz de confuséo dos resultados de treinamento (Figura 19), validacéo (Figura 20)

e dos resultados de testes (Figura 21) foram geradas por quantidade de pixels e por percentual.
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Figura 19 - Matriz de Confuséo dos resultados do conjunto de treinamento.
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Figura 20 - Matriz de Confusao dos resultados do conjunto de validacéo.
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Figura 21 - Matriz de Confuséo dos resultados do conjunto de teste.
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5.2 Resultados de validacao por periodo

Como as amostras foram coletadas em trés periodos especificos que contém uma variacao
espectral, € interessante a verificacdo das métricas de validacdo por cada periodo, observando
assim em qual periodo foi obtido os melhores resultados.

A Tabela 3 faz um comparativo entre as metricas de validagdo utilizadas no dataset de
teste para os periodos propostos. No periodo Umido foi obtida uma acuracia global de
98,46%, uma precisao de 97,50%, recall de 97,58%, indice de jaccard de 0,969 e indice kappa
de 0,950. No periodo intermediario foi obtida uma acuracia global de 98,50%, uma precisdo
de 97,73%, recall de 97,50%, indice de jaccard de 0,970 e indice kappa de 0,952. Por fim, no
periodo seco a acuracia global foi de 97,78%, uma precisdo de 96,15%, recall de 96,81%, o
indice de jaccard de 0,956 e o indice kappa de 0,929.

Tabela 3. Métricas de validacéo para os periodos climaticos.

Periodo Meétricas
Acurécia Global Precisdo Recall Jaccard Kappa
Umido 98,46% 97,50% 97,58% 0,969 0,95
Intermediario 98,50% 97,73% 97,50% 0,97 0,952
Seco 97,78% 96,15% 96,81% 0,956 0,929

As métricas de validagdo também foram utilizadas para verificar a coeréncia entre o0s
periodos (Tabela 4), ou seja 0 quanto os resultados sdao semelhantes. A semelhanca entre 0s

periodos umido e seco, obteve uma acuracia de 97,94% , indice de jaccard de 0,959 e indice
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kappa de 0,934. Entre o periodo seco e intermediario a acuracia foi de 98,11%, indice de

jaccard de 0,962 e indice kappa de 0,940. Para a relacdo entre o periodo Umido e

intermediério, a acurécia foi de 99,16%, indice de jaccard de 0,983 e indice kappa de 0,973.

Tabela 4. Comparacdo das métricas de validacéo entre os resultados por periodo climatico.

Periodo Métricas

Acurécia Global Jaccard Kappa
Umido X Seco 97,94% 0,959 0,934
Intermediario X Seco 98,11% 0,962 0,940
Umido X Intermediario 99,16% 0,983 0,973

O uso da matriz de confusdo demonstra a quantidade de pixels e a porcentagem

classificados corretamente, possibilitando um avaliacdo de cada periodo com informacGes

mais expressivas sendo demonstradas pelas figuras 22, 23 e 24.

Figura 22 - Matriz de Confusdo das amostras referentes ao periodo mido.
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Figura 23 - Matriz de Confusdo das amostras referentes ao periodo intermediério.
A) B)

99.151%

1226479 10506

Nao Silvicultura
Nao Silvicultura

Verdadeiro
Verdadeiro

4.141% 95.859%

12383 286632

Silvicultura
Silvicultura

N&o Silvicultura Silvicultura N&o Silvicultura Silvicultura
Predito Predito

Fonte: Autor.

Figura 24 - Matriz de Confusdo das amostras referentes ao periodo seco.
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5.3 Resultados de validacé@o por amostras

A Ultima etapa de avaliacdo dos resultado foi a validagdo por amostras, onde a Tabela
3 demonstra os valores da acurécia global e indice de Jaccard para as 60 amostras do conjunto

de teste nos trés periodos definidos.



Tabela 5. Resultados por amostra.
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Amostra Métricas
Umido Intermediario Seco

Acurécia Global | Jaccard | Acuracia Global | Jaccard | Acurécia Global | Jaccard
1 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
2 98.74% 0,975 97.77% 0,956 98.65% 0,973
3 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
4 99.82% 0,996 100.0% 1 99.98% 1
5 99.99% 1 99.99% 1 67.53% 0,51
6 97.8% 0,957 98.34% 0,967 98.12% 0,963
7 96.99% 0,942 97.71% 0,955 97.39% 0,949
8 99.66% 0,993 99.71% 0,994 99.56% 0,991
9 98.46% 0,97 98.66% 0,973 98.67% 0,974
10 95.98% 0,923 97.65% 0,954 97.73% 0,956
11 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
12 99.98% 1 99.79% 0,996 99.99% 1
13 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
14 93.93% 0,886 93.92% 0,885 99.69% 0,994
15 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
16 99.91% 0,998 99.86% 0,997 100.0% 1
17 99.64% 0,993 99.59% 0,992 99.64% 0,993
18 99.91% 0,998 100.0% 1 100.0% 1
19 100.0% 1 100.0% 1 99.86% 0,997
20 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
21 98.46% 0,97 99.16% 0,983 98.99% 0,98
22 100.0% 1 100.0% 1 99.87% 0,997
23 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
24 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
25 98.89% 0,978 98.91% 0,978 99.05% 0,981
26 95.51% 0,914 90.36% 0,824 95.52% 0,914
27 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
28 97.41% 0,95 96.95% 0,941 98.54% 0,971
29 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
30 99.74% 0,995 99.33% 0,987 99.28% 0,986
31 95.84% 0,92 98.5% 0,971 97.66% 0,954
32 97.86% 0,958 97.17% 0,945 97.68% 0,955
33 86.82% 0,767 89.39% 0,808 85.56% 0,748
34 96.6% 0,934 95.98% 0,923 95.31% 0,91
35 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
36 96.74% 0,937 96.78% 0,938 96.65% 0,935
37 86.72% 0,766 85.23% 0,743 84.46% 0,731
38 99.29% 0,986 99.19% 0,984 99.68% 0,994
39 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1




64

40 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
41 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
42 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
43 97.91% 0,959 98.0% 0,961 96.86% 0,939
44 99.6% 0,992 99.69% 0,994 99.75% 0,995
45 95.2% 0,908 96.66% 0,935 89.22% 0,805
46 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
47 98.41% 0,969 98.61% 0,973 98.62% 0,973
48 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
49 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
50 99.97% 0,999 100.0% 1 99.88% 0,998
51 99.23% 0,985 100.0% 1 100.0% 1
52 97.79% 0,957 98.25% 0,966 97.99% 0,961
53 94.91% 0,903 94.99% 0,905 94.34% 0,893
54 97.56% 0,952 97.32% 0,948 98.21% 0,965
55 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
56 99.12% 0,983 99.54% 0,991 99.0% 0,98
57 97.65% 0,954 97.92% 0,959 91.66% 0,846
58 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
59 100.0% 1 100.0% 1 100.0% 1
60 99.52% 0,991 99.69% 0,994 96.11% 0,925

De acordo com os resultados, a maioria das amostras apresentaram valores de acuracia

global entre 97% e 100%, e indice de jaccard acima de 0,95 para os trés periodos. As

amostras 14, 26, 34, 37, 45 e 53, obtiveram valores abaixo da média da acurécia global e do

indice de jaccard do dataset.

As Figuras 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35 e 36 representam o comparativo

visual entre a imagem em cor verdadeira, 0 resultado predito e o0 esperado para 0s trés
periodos propostos das amostras 2, 6, 7, 17, 21, 26, 34, 38, 43, 48, 53, 60.
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Figura 25 - Comparacdao visual dos resultados para a amostra 2.
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Figura 26 - Comparacéo visual dos resultados para a amostra 6.
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Figura 27 - Comparacéo visual dos resultados para a amostra 7.
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Figura 28 - Comparacéo visual dos resultados para a amostra 17.
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Figura 29 - Comparacéo visual dos resultados para a amostra 21.
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Figura 30 - Comparacéo visual dos resultados para a amostra 26.
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Figura 31 - Comparacéo visual dos resultados para a amostra 34.
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Figura 32 - Comparacéo visual dos resultados para a amostra 38.
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Figura 33 - Comparacéo visual dos resultados para a amostra 43.
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Figura 34 - Comparacéo visual dos resultados para a amostra 48.
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Figura 35 - Comparacéo visual dos resultados para a amostra 53.
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Fonte: Autor.
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Figura 36 - Comparacéo visual dos resultados para a amostra 60.
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Fonte: Autor.

5.4 Resultados dos mapeamentos

Apos a obtencdo dos resultados quantitativos em relacdo as métricas de avaliacdo,
também foi possivel obter a partir dos mosaicos preditos, a area anual mapeada de silvicultura
entre 2017 e 2020. Conforme a Figura 37, a area total de silvicultura mapeada para a regido de
estudo no ano de 2017 foi de 8.149 km2, representando 8,6% da area total. Para 0 ano de 2018
as areas de silvicultura sofreram uma queda de 7% em relagdo ao ano anterior, obtendo um
total de 7.569 km?, que representa 8% da area total. No ano de 2019 as areas de silvicultura

obtiveram um acréscimo de 23% em relacdo ao ano de 2018, alcangando uma &rea estimada
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de 9.341 km?, ou 9,7% da &rea total. Em 2020, houve uma diminui¢do de 3,5% em relacdo a

2019 representando 9,5% da &rea total da mesorregido leste, com uma &rea de 9.010 kmz2.

Figura 37 - Area total de silvicultura mapeada para a regido de estudo.
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Fonte: Autor.
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A Figura 38 mostra a quantidade de areas novas incorporadas pela silvicultura na
regido em relacdo aos anos selecionados para o estudo sem descontar as areas perdidas. O ano
de 2017 foi selecionado como ano base, com uma area de 8.149 km2. Para 2018, 241 km?
foram incorporados nas areas de silvicultura. Em 2019, houve um acréscimo de 1.801 km?, e

em 2020, 605 km? foram adicionados a silvicultura.
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Figura 38 - Quantidade de areas incorporadas pela silvicultura sem descontar as perdas.
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Fonte: Autor.
5.4.1 Disponibilizacédo do mapeamento pelo Google Earth Engine Apps

O Google Earth Engine também permite a disponibilizacdo de resultados de analise de
uma forma interativa, sendo possivel implementar diversas fungdes que auxiliam na interacéo
entre 0s usudrios e a informacao disponibilizada. O ForestryViewApp foi implementado para
disponibilizar o mapeamento obtido pelo modelo de segmentacéo semantica, sendo possivel a
utilizacdo desse modelo para gerar resultados de mapeamentos para anos anteriores e
posteriores, de acordo com a disponibilidade de imagens do satélite Sentinel 2.

Assim, através do link
https://forestryviewapp.users.earthengine.app/view/forestryviewapp € possivel acessar 0
mapeamento (Figura 39).
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Figura 39 - Apresentacdo visual do ForestryView App.
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Além dos mapeamentos para cada ano pré-definido, também é disponibilizado
informagdes mensais de alguns indices espectrais como o NDVI (Figura 40), EVI, SAVI e o
NDMI. Também foi adicionado o Global Forest Canopy Height (POTAPQV et al., 2020) para
0 ano de 2019, possibilitando a visualizagdo da estimativa de altura das florestas plantadas
(Figura 41). Outra informagdo adicionada é o mapa de ganhos de &rea anuais da silvicultura,
conforme a Figura 42.
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Figura 40 - NDVI mensal das areas de silvicultura.
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Figura 41 - Estimativa de altura de arvores nas areas de florestas plantadas para o ano de 2019.
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Figura 42 - Mapa de ganhos de areas de silvicultura anual.
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5.5 Discussao

Os resultados deste trabalho demonstraram a viabilidade do uso da segmentagdo
seméantica com redes neurais convolucionais para a identificacdo de areas de silvicultura na
regido de estudo. O modelo resultante obteve uma acuracia global de 98,24% e um indice de
similaridade de jaccard de 0,947 nos dados de teste. Quando comparado o0 dataset de teste
com a classe de florestas plantadas obtida no mapeamento de uso e cobertura realizado pelo
Mapbiomas para 0 ano de 2019, a acuracia global obtida foi de 96,16% e o indice de
similaridade de jaccard de 0,926. Alguns outros estudos também conseguiram alcancar bons
resultados como em Forstmaier et al. (2020), onde obtiveram uma acuracia global de 92,5%
para 0 mapeamento de Eucalyptus em Portugal com imagens do satélite Sentinel 2,
utilizando-se de uma rede neural feedforward para a classificacdo, diferentemente deste
trabalho. Em Le Marie et al. (2014) foi realizado o mapeamento de florestas plantadas
utilizando-se series temporais do NDVI obtidas do sensor MODIS, obtendo também bons
resultados, mas com uma resolucéo espacial menor que a do satélite Sentinel 2.

J& na separacdo dos dados de teste em trés periodos, o periodo intermediario
(Julho/2019) obteve valores mais altos das métricas de validacdo, seguido do periodo Umido
(Maio/2019) e do periodo seco (Setembro/2019). Também foi avaliada a similaridade dos
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resultados entre os periodos, sendo que a relacdo entre o Umido e o intermediério foi a mais
similar.

Mesmo com uma alta acurécia, alguns problemas como por exemplo os falsos
positivos ocorrem em algumas regides das imagens preditas. Outro problema que atinge o
modelo é a diferenca nos resultados de acuracia e na semelhanca entre as predi¢cdes dos trés
periodos dentro de um mesmo ano de referéncia e entre 0s mapeamentos anuais preditos.

A érea total mapeada para o ano de 2019 foi de 9.341 km?, ficando proximo dos dados
do levantamento do PEVS para o0 ano de 2019, onde foram obtidos 9.962 kmz2. Por outro lado
em comparacdo ao Mapbiomas, apresentou divergéncias nos resultados, visto que a area
obtida foi de 7.892 km2. Para os anos de 2017 e 2018 também houve uma area maior obtida
em relacdo ao Mapbiomas. Em 2017 foi obtida uma area de 8.149 km2 contra 7.415km2. No
ano de 2018, foi obtida uma area de 7.569 km?2 contra 7.042 km2. Tanto as metodologias
utilizadas quanto as diferentes resolucGes espaciais (20m contra 30m do Mapbiomas), podem
ocasionar as diferencas na precisdo e nas areas obtidas pelos mapeamentos.

Além disso, os resultados obtidos apresentam que de 2017 para 2018 houve uma
pequena reducdo de 580 km?2 nas areas de silvicultura. Para 2019, houve um aumento de 1.772
km2 em relacdo a 2018. J4 em 2020 ocorreu um decréscimo de 331 km?2 em relacdo a 2019.

A técnica de segmentacdo semantica em imagens de satélites tem sido utilizada em
diversos trabalhos para a identificacdo e delimitacdo de alvos e objetos em que somente as
caracteristicas espectrais obtidas pelas imagens de satélite, ndo possibilitariam sua
delimitacdo precisa, como por exemplo em Saraiva et al. (2020), que utilizou-se da arquitetura
U-net para mapeamento de pivos de irrigacdo. Em Henry et al. (2018), as redes neurais
convolucionais foram utilizadas para deteccdo de estradas em imagens de SAR, assim como
em Krestenitis et al. (2019), que segmentou areas de derramamento de 6leo em imagens SAR.
Por fim Chhor e Aramburu (2017), obtiveram uma acuracia global de 95% na deteccdo de
area construida em imagens de satélite, apresentando 6timos resultados com o uso desta
técnica.

Apesar dos avancos, esta € uma técnica recente e em constante evolucdo, sendo
preciso uma analise prévia de seu custo beneficio, considerando fatores como o tamanho da
area de estudo, as caracteristicas do alvo, o tempo de vida que o modelo treinado tera, a
acuracia global e visual necessaria, o tempo de coleta de amostras e 0 tempo e custo de
processamento. Assim, o tamanho da area de estudo, as caracteristicas do alvo e a
possibilidade do acesso a grande quantidade de dados e alto poder de processamento,

contribuiram para a sua utilizacéo, resultando em étimos resultados.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho utiliza-se de ferramentas como plataformas de computacdo em nuvem e
algoritmos de aprendizado profundo para a criacdo de um aplicativo interativo de
mapeamento e monitoramento de areas de silvicultura presentes na mesorregido leste de Mato
Grosso do Sul. O modelo de segmentagdo semantica gerado a partir do treinamento de uma
rede neural convolucional obteve uma acuracia global de 98% na predicdo de areas de
silvicultura em imagens obtidas pelo satélite Sentinel 2A. A partir desse modelo, os
mapeamentos dos anos de 2017, 2018, 2019 e 2020 foram obtidos e disponibilizados junto
com outros produtos destinados ao monitoramento como indices espectrais de vegetacgdo,
estimativa de altura das arvores, focos de incéndios, mapa de ganhos de area de silvicultura e
area total anual por municipio da mesorregido.

Trabalhos futuros podem explorar a utilizacdo de outras arquiteturas de redes neurais
convolucionais como o Deeplabv3+ ou a HRNet, a utilizacdo de dados de outros satélites e
sensores ou até mesmo outras informacGes geoespaciais, buscando uma melhoria na acuracia
dos resultados. Para o ForestryViewAPP, diversos outros tipos de dados disponiveis no
catdlogo do Google Earth Engine podem ser adicionados aumentando a abrangéncia de
informagdes do aplicativo.

Desta maneira o livre acesso as informacgdes de mapeamento e monitoramento de areas
de silvicultura, torna-se um ganho importante para o planejamento ambiental e econémico da
regido, permitindo um olhar analitico para 0 uso tanto de instituicbes publicas como de

instituigdes privadas.
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