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MAPEAMENTO DE SOJA E MILHO COM MINERACAO DE DADOS E IMAGENS

SINTETICAS LANDSAT E MODIS

RESUMO

Estudos referentes ao acompanhamento da produgdo agricola tém um peso
determinante e estratégico no planejamento econdmico do pais, devido a importancia
do agronegécio, e também para seguranca alimentar. O sensoriamento remoto orbital &
uma alternativa eficaz para realizar o monitoramento das culturas agricolas, devido ao
baixo custo, grande escala de abrangéncia e rapidez na coleta de dados. Porém,
geralmente os sensores com alta resolucdo espacial possuem baixa resolucdo
temporal, e os com alta resolucdo temporal possuem baixa resolugéo espacial. Assim,
para se realizar o acompanhamento de culturas agricolas com uma resolucéo espacial
mais alta, a cobertura por nuvens pode ser um fator limitante. Estes problemas podem
ser contornados com a utilizacdo de fusdo de imagens de diversos sensores com
caracteristicas temporais e espaciais diferentes, criando, assim, novas imagens,
também chamadas de imagens sintéticas. Deste modo, o objetivo do trabalho foi realizar
0 mapeamento de areas semeadas com soja e milho utilizando fusdo espago-temporal
de imagens Landsat 8 e MODIS. Na primeira parte do trabalho, foram separadas
culturas agricolas de outros alvos. A classificagdo gerada serviu de entrada em um dos
algoritmos de classificacdo, o Flexible Spatiotemporal Data Fusion (FSDAF), na
segunda parte do trabalho. Nessa parte, além deste algoritmo, também foram utilizados
os algoritmos Spatial and Temporal Adaptive Reflectance Fusion Model (STARFM) e
Enhanced Spatial and Temporal Adaptive Reflectance Fusion Model (ESTARFM) para
gerar imagens nas safras de verdo 2016/2017. Entdo, foram criados 5 cenarios de
classificacdo. Nos 1° e 2° foram considerados a utilizagdo apenas das imagens
espectrais das imagens Landsat 8 livres de nuvens. As 3°, 4° e 5° foram realizadas com
as imagens geradas pelo STARFM, ESTARFM e FSDAF. No 3° cenario foram utilizadas
as métricas espectrais das imagens Landsat 8 e as imagens espectrais gerados pelos
algoritmos de fusdo, no 4° foram considerados as métricas estatisticas e no 5° as
métricas fenoldgicas extraidas do perfil temporal do Enhanced Vegetation Index (EVI).
Os cenarios que utilizaram métricas fenoldgicas do EVI a partir de imagens geradas pelo
FSDAF e STARFM obtiveram melhores resultados, com exatiddo global de 93,11 e
91,33%, respectivamente, resultados estes estatisticamente melhores que os obtidos
apenas com as imagens Landsat 8 existentes. Assim, a utilizagdo de métricas
fenologicas obtidas de imagens sintéticas sdo importantes alternativas para o
mapeamento de soja e milho.

Palavras-chave: Fusdo de imagens espago-temporal; métricas fenologicas; métricas
estatisticas.



MAPPING OF SOYBEAN AND CORN WITH DATA MINING AND SYNTHETIC

IMAGES LANDSAT AND MODIS

ABSTRACT

Studies related to the monitoring of agricultural production play a decisive and strategic
role in the economic planning of the country, due to the importance of agribusiness, as
well as food safety. Orbital remote sensing is an effective alternative to perform
agricultural crop monitoring due to its low cost, large scale and speed of data collection.
However, most of the sensors with high spatial resolution are of low temporal resolution,
and the ones with higher temporal resolution have low spatial resolution. Therefore, for
the monitoring of agricultural crops with a higher spatial solution, cloud covering can be
a limiting factor. Such problems can be circumvented by using a fusion of images of
several sensors with different spatial and temporal characteristics, thus creating new
images, also called synthetic images. Thus, the objective of the work was the mapping
of areas sown with soybean and corn using space-temporal fusion, such as Landsat 8
and MODIS images. In the first part of the research, agricultural crops were separated
from other targets. The generated classification served as input to one of the
classification algorithms, the Flexta Spatiotemporal Data Fusion (FSDAF), in the second
part of the research. In addition to this algorithm, both the Spatial and Temporal Adaptive
Reflection Fusion Model (STARFM) and the Advanced and Temporal Spatial Adaptive
Reflection Fusion Model (ESTARFM) were employed to generate images for the
2016/2017 summer crops. Then, 5 rating scenarios were created. In the 1%t and 2"
scenarios, only the images from the Landsat 8 with no occurrence of clouds were
considered. For the 39, 4™ and 5" were carried out using images generated by
STARFM, ESTARFM and FSDAF. In the third scenario, the metric images of images,
Landsat 8 and images of fusion algorithms were used, 4" as a summary of statistical
metrics, and in the 5" one as phenological metrics of the temporal profile of the
Enhanced Vegetation Index (EVI). The scenario using the EVI phenological metrics from
images generated by FSDAF and STARFM yielded better results, with global accuracy
of 93.11 and 91.33%, respectively. These results are statistically better than those
obtained using only existing Landsat 8 images. Thus, the use of phenological metrics
obtained from synthetic images are important alternatives for mapping soybean and corn
crops.

Keywords: Fusion of spatio-temporal images; phenological metrics; statistical metrics.
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13

1 INTRODUCAO

A atividade agricola é caracterizada por riscos e incertezas em funcéo de
problemas com excessos ou falta de chuvas, ocorréncia de doencas e pragas, entre
outros fatores. Devido ao aumento da demanda por alimentos e por conta da
importancia econdémica do agronegdécio, 0 monitoramento da atividade € essencial para
todos os envolvidos na cadeia produtiva, seja governo, industrias, cooperativas ou
produtores, para se evitar excesso ou falta de produtos, auxiliar no planejamento e evitar
perdas. As culturas da soja e do milho estédo entre os principais produtos do agronegacio
brasileiro. Na safra de verao, ha variagcdo entre as areas semeadas com as duas culturas
de um ano para outro, principalmente devido ao preco.

A quantificacdo da area semeada é uma das varidveis para estimativa da
producdo, sendo uma informacdo essencial. Os métodos tradicionais de previsdo de
safras, utilizados pelos érgaos oficiais, nem sempre obtém resultado satisfatoriamente
preciso, além de existir grande demora na divulgacdo dos dados e as informagdes nao
serem espacializadas. Por outro lado, o sensoriamento remoto orbital € uma alternativa
eficaz, pois pode tornar as estimativas menos subjetivas, devido ao baixo custo, grande
escala de abrangéncia e rapidez na coleta de dados.

Porém, ainda n&o existe um sensor com alta resolu¢cdo temporal e espacial
concomitantemente. Geralmente sensores que possuem alta resolugdo temporal
possuem baixa resolucdo espacial, e aqueles com alta resolu¢éo espacial possuem
baixa resolucdo temporal. Assim, sensores com alta resolu¢cdo temporal, como o
Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS), com ciclos de revisita de um
ou dois dias possuem tamanho de pixel muito grande (melhor resolucéo espacial de 250
m). Por outro lado, aqueles sensores com resolucao espacial melhor, como os sensores
do Landsat 8, com 30 m, possuem tempo de revisita muito alto (resolucéo temporal de
16 dias), o que ndo permite acompanhar a alta dindmica das culturas agricolas,
principalmente em regides em que h& grande cobertura por nuvens.

Nesse sentido, a utilizacdo de métodos de fusdo espaco-temporal de imagens
digitais, que como resultado criam novas imagens (também chamadas de imagens
sintéticas) com caracteristicas espaciais iguais a do sensor de melhor resolucdo
espacial, além de aproveitar a resolucao temporal do sensor de melhor resolucao
temporal, podem ajudar a contornar esses problemas. Diversos métodos de fuséo
espaco temporal de imagens digitais foram desenvolvidos na ultima década, mas ainda
sdo poucos utilizados para melhorar a identificacdo e o mapeamento de culturas
agricolas. Assim, as imagens sintéticas que possuem alta resolucao temporal e espacial

podem melhorar o monitoramento das culturas agricolas, pois as informacgdes
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fenoldgicas contidas nas séries temporais de dados de sensoriamento remoto sdo muito
Uteis para 0 mapeamento dessas culturas agricolas.

Além do mais, os indices de vegetacdo — que sao relacdes entre a refletancia
em diferentes comprimentos de ondas e que possuem alta relacdo com a biomassa e a
condicdo de crescimento das culturas agricolas — podem ser criados a partir dessas.
Portanto, as séries temporais de indice de vegetacdo das imagens sintéticas contém
informacdo das caracteristicas do desenvolvimento das culturas agricolas, como o
inicio, duracao e fim do ciclo fenoldgico, sendo que, estas informacdes sao particulares
de cada cultura e podem, assim, ser utilizadas para diferencia-las. Desta forma, este
trabalho pretende avaliar se, com a utilizacdo de imagens sintéticas, é possivel
realizar/melhorar 0 mapeamento de soja e milho em municipios da regido Oeste do

Parana.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

O objetivo do trabalho foi de realizar a identificacdo e 0 mapeamento de areas
semeadas com soja e milho utilizando imagens sintéticas geradas por métodos de fusdo

espaco-temporal entre Landsat 8 e MODIS.

2.2 Objetivos especificos

a) Utilizar variaveis estatisticas de IV para gerar o mapeamento de cultura
agricola anual/ndo cultura;

b) Comparar os algoritmos Spatial and Temporal Adaptive Reflectance
Fusion Model (STARFM), Enhanced Spatial and Temporal Adaptive
Reflectance Fusion Model (ESTARFM) e Flexible Spatiotemporal Data
Fusion (FSDAF), testando qual deles consegue reproduzir melhor os
perfis temporais das culturas agricolas;

c) Utilizar as métricas fenoldgicas, estatisticas e espectrais para identificar
e mapear as culturas da soja e do milho;

d) Avaliar as acuracias dos mapeamentos gerados.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Producao de soja e milho

No ano de 2014 o Brasil foi 0 segundo maior produtor de soja, com 86,8 milhdes
de toneladas (equivalente a 28,3% da produ¢édo mundial), atras apenas dos EUA, maior
produtor mundial. No mesmo ano, o Brasil foi o terceiro maior produtor de milho, com
79,9 milhdes de toneladas (equivalente a 7,7% da producdo mundial), perdendo apenas
para os EUA e China, primeiro e segundo maiores produtores mundiais de milho
respectivamente (FAOSTAT, 2018).

J4 a estimativa da Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB) é que a
safra 2016/2017 de soja foi 3,2% maior e a de milho 2,9% menor que a safra anterior,
sendo a regido centro-oeste a maior produtora de soja e milho, seguida pela regido sul
(Figura 1).

Porcentagem da Producdo
30 de soja safra 2016/2017

NORTE
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b N Thw. . '

15
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Produgéo (milhdes de toneladas) na safra 2016/2017

MT PR RS GO MS BA MG SP TO MA SC Pl PA RO DF RR AP AC AM CE RN PB PE AL SE ES RJ
* Total da primeira e segunda safra

Figura 1 Producéo de soja e milho por estado para a safra 2016/2017 e proporcdo da
producao por regido.
Fonte: CONAB (2018).

O estado do Paran& foi o segundo maior produtor de soja e milho na safra
2016/2017, com 19,6 e 17,8 milhGes de toneladas, respectivamente (CONAB, 2018). Se
considerar a producéo de soja para o ano de 2016, o estado possui producdo maior que
a India, quarto maior produtor mundial (14,01 milhdes de toneladas) (CONAB, 2018;
FAOSTAT, 2018). J4 para o milho, a producéo do Parana foi maior que da Russia (15,31
milhdes de toneladas), 9° produtor mundial (CONAB, 2018; FAOSTAT, 2018). Assim,
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as producBes de soja e milho no Parana possuem grande representatividade na

producao mundial.

3.2 Soja

A soja (Glycine max (L.) Merrill) que é cultivada atualmente é muito diferente dos
ancestrais que Ihe deram origem: espécies de plantas rasteiras que se desenvolviam na
costa leste da Asia, principalmente ao longo do Rio Amarelo, na China (EMBRAPA
SOJA, 2004).

No agronegocio mundial, a producdo de soja estd entre as atividades
econbmicas que apresentaram crescimento mais expressivo has ultimas décadas. Isso
se deve ao desenvolvimento e a estruturacdo de um sélido mercado internacional,
relacionado com o comércio de produtos do complexo soja — especialmente para
atender demandas crescentes dos setores ligados a producdo de produtos de origem
animal e a geracao e oferta de tecnologias, que viabilizaram a expanséo da exploracao
sojicola para diversas regiées do mundo (EMBRAPA SOJA, 2011).

3.21 Exigéncias climéticas e aspectos bioldgicos da cultura da soja

O crescimento e o desenvolvimento da cultura da soja dependem basicamente
do potencial genético da cultivar semeada e do ambiente. A cultura é sensivel a
mudancas climéaticas como temperatura e disponibilidade de 4gua, de modo que quando
ocorrem variacdes no fator ambiente ocorrem também variagdes na cultura, podendo
ou ndo expressar o seu potencial de producdo. Em condi¢cbes de campo, o clima
proporciona maior influéncia sobre a producdo e desenvolvimento da cultura (FEHR;
CAVINESS, 1977).

Assim, a disponibilidade hidrica, o fotoperiodo e a temperatura sdo os fatores
climaticos que mais interferem no desenvolvimento da soja. A disponibilidade de agua
tem importancia principalmente na germinacéo-emergéncia e florescimento-enchimento
de graos, sendo que, no primeiro periodo, tanto o déficit quanto o excesso de agua sdo
prejudiciais. A necessidade de agua vai aumentando com o desenvolvimento da cultura,
atingindo o méaximo no florescimento-enchimento de gréos, decrescendo apés este
periodo. Deste modo, para um maximo rendimento, a soja necessita entre 450 a 800
mm/ciclo, dependendo das condi¢fes climaticas, do manejo da cultura e da duracéo do
ciclo (EMBRAPA SOJA, 2013).

Ja temperatura ideal para seus crescimento e desenvolvimento esta em torno de
30 °C, se adaptando a temperaturas do ar entre 20 e 30 °C. Quando a temperatura é

inferior a 10 °C o crescimento vegetativo da soja é pequeno ou nulo. A sensibilidade ao
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fotoperiodo é caracteristica variavel entre cultivares, ou seja, cada cultivar possui seu
fotoperiodo critico, acima do qual o florescimento é atrasado (EMBRAPA SOJA, 2013).

Enquanto o conhecimento do ciclo fenolégico de uma determinada cultura
determina o melhor tipo de manejo, as caracteristicas morfolégicas da planta, seu
momento fisiol6gico, associados as necessidades por parte do vegetal, possibilitam o
desenvolvimento normal da cultura e, consequentemente, boas produtividades (SILVA,
2011).

A metodologia de descricdo dos estadios fenoldgicos deve apresentar
terminologia Unica, ser objetiva, precisa e universal, ser capaz de descrever um Unico
individuo ou uma lavoura inteira e ser capaz de descrever qualquer cultivar (FARIAS;
NEPOMUCENO; NEUMAIER, 2007). A metodologia proposta por Fehr e Caviness
(1977) é a mais utilizada no mundo: ela divide o ciclo de desenvolvimento da soja em
estadios vegetativos e estadios reprodutivos (Tabela 1). Os estadios vegetativos sao
designados pela letra V e os reprodutivos, pela letra R. Com excec¢éo dos estadios de
emergéncia (VE) e cotilédone (VC), as letras V e R sao seguidas por indices numéricos
que identificam estadios especificos.
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Tabela 1 Descri¢cdo sumaria dos estadios vegetativos e reprodutivos da soja

Estadio Vegetativo

Estadio Denominacgéo Descrigéo
VE Emergéncia Cotilédones acima da superficie do solo
VvC Cotilédone Cotilédones completamente abertos
V1 Primeiro N6 Folhas unifolioladas completamente desenvolvidas
V2 Segundo No Primeira folha trifoliolada completamente desenvolvida
V3 Terceiro N6 Segunda folha trifoliolada completamente desenvolvida
V4 Quarto N6 Terceira folha trifoliolada completamente desenvolvida
V5 Quinto N6 Quarta folha trifoliolada completamente desenvolvida
V6 Sexto N6 Quinta folha trifoliolada completamente desenvolvida
V...
Vn Enésimo Né Ante-enésima folha trifoliolada completamente desenvolvida
Estadio Reprodutivo
Estadio Denominagéo Descrigéo
R1 Inlcp do Uma flor aberta em qualquer n6 do caule
Florescimento
R2 Florescimento Uma flor aberta num dos 2 Gltimos nés do caule com folha
Pleno completamente desenvolvida
R3 Inicio da formac¢do Vagem com 5 mm de comprimento num dos 4 Gltimos nés do
da vagem caule com folha completamente desenvolvida
Vagem Vagem com 2 cm de comprimento num dos 4 ultimos nés do
R4 completamente .
. caule com folha completamente desenvolvida
desenvolvida
In_|C|o do Grédo com 3 mm de comprimento em vagem num dos 4
R5 enchimento do - A :
Grio Ultimos nés do caule, com folha completamente desenvolvida
~ . Vagem contendo gréos verdes preenchendo as cavidades da
Gréo cheio ou - .
R6 vagem de um dos 4 dltimos nés do caule, com folha
completo .
completamente desenvolvida
R7 Inicio d? Uma vagem normal no caule com coloracdo de madura
maturacéo
R8 Maturacéo plena 95% das vagens com coloracdo de madura

Fonte: Adaptado de Farias, Nepomuceno e Neumaier (2007).

3.3

Milho

O milho (Zea mays L. ssp. mays) € uma espécie que possui origem

Mesoamericana e que teve domesticagédo ha cerca de 5000 a 10000 anos (DOEBLEY

et al., 1999), pela América Central. No Brasil, o milho ja era cultivado por povos pré-

colombianos e chegou a ser descrito por colonizadores ainda no século XVI. A disperséo

geografica do milho, assim como suas numerosas formas de emprego e utilizacdo

fizeram com que seja considerado uma das espécies de maior variabilidade genética
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dentre as plantas cultivadas (TEIXEIRA; COSTA, 2010). Assim, o milho é o cereal mais
produzido no mundo.

A importancia econémica do milho esta na sua diversidade de utilizacdo, desde
a alimentacdo animal e humana até a industria de alta tecnologia. Contudo, o maior
destino do milho é na producdo de racdo para a avicultura, bovinocultura e a
suinocultura, as quais sdo de grande importancia econémica, tanto ho ambito mundial,
como nacional. Estima-se que este cereal responda por 70% do volume utilizado na

alimentacdo animal de aves, bovinos e suinos (DERAL, 2011).

3.3.1 Exigéncias climéticas e aspectos bioldgicos da cultura do milho

Para o milho atingir o maximo do seu potencial genético de producao, ele
necessita que os indices dos fatores climaticos, principalmente temperatura e
precipitacao pluviométrica, atinjam niveis considerados étimos (CRUZ et al., 2006).

Deste modo, a temperatura ideal para o desenvolvimento do milho, da
emergéncia a floragdo, estd compreendida entre 24 e 30 °C. Abaixo de 10 °C, por
periodos longos, o crescimento da planta € quase nulo e, sob temperaturas acima de
30 °C, também por periodos longos, durante a noite, o rendimento de gréos decresce,
em razdo do consumo dos produtos metabdlicos elaborados durante o dia. O milho é
uma cultura muito exigente em agua, necessitando aproximadamente 600 mm durante
o ciclo de desenvolvimento. Durante o periodo compreendido entre o espigamento e a
maturacdo, o consumo pode se elevar para 5 a 7,5 mm diarios. Porém, se a temperatura
estiver muito elevada e a umidade do ar muito baixa, 0 consumo podera chegar a até
10 mm/dia (CRUZ et al., 2006).

O sistema de identificacdo empregado divide o desenvolvimento da planta em
vegetativo (V) e reprodutivo (R) (Tabela 2). Subdivisbes dos estadios vegetativos séo
designados numericamente como V1, V2, V3 até V(n); em que (n) representa a ultima
folha emitida antes do pendoamento (Vt). O primeiro e o Ultimo estadios V séo
representados, respectivamente, por Ve, emergéncia e Vt, pendoamento
(MAGALHAES; DURAES, 2006).
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Tabela 2 Estédios vegetativos e reprodutivos do milho

VEGETATIVO REPRODUTIVO
Ve, Emergéncia R1, Embonecamento e Polinizacdo
V1, 12 Folha Desenvolvida R2, Gréo bolha d'agua
V2, 22 Folha Desenvolvida R3, Grao leitoso
V3, 32 Folha Desenvolvida R4, Gréo Pastoso
Vn, n? Folha Desenvolvida R5, Formacao de dente
Vt, Pendoamento R6, Maturidade Fisiolégica

Fonte: Adaptado de Magalhades e Duraes (2006).

34 Sistema de acompanhamento de safras

O monitoramento agricola é essencial para avaliacdo do aumento de
produtividade e da produgéo, do suprimento de alimentos, controlar o impacto ambiental
gue possa ser causado pela atividade, para gerar informacdes para os formuladores de
politicas e as partes interessadas pelo setor agricola (ATZBERGER, 2013), além de
serem vitais para a seguranca alimentar e para a industria (POTGIETER; LAWSON,;
HUETE, 2013; VINTROU et al., 2013; HAO et al., 2015).

No Brasil, as estimativas oficiais de area e producéo agricola séo realizadas pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e pela Companhia Nacional de
Abastecimento (CONAB). Estes 6rgaos oficiais ainda utilizam pesquisas com produtores
rurais e em cooperativas, dados de histéricos e de financiamento agricola. Estas
informacfes séo importantes, mas a forma de obtencdo das informacgfes torna as
estimativas de safras sujeitas a subjetividade e imprecisdes (GUSSO et al., 2012;
JOHANN et al., 2012). As estimativas de safras no Brasil vém sofrendo grandes
mudangas no intuito de se tornar menos subjetiva.

Devido a isso, estao sendo utilizadas ferramentas estatisticas de amostragem e
de acompanhamento de culturas. O sensoriamento remoto (SR) é uma destas
ferramentas, que vem sendo utilizada para o monitoramento de culturas (MERCANTE
etal., 2012). O SR pode gerar informacdes decisivas nas aplica¢des agricolas, cobrindo
areas extensas e de dificil acesso (ESQUERDO; ZULLO JUNIOR; ANTUNES, 2011;
ATZBERGER, 2013; BISQUERT et al., 2015), podendo representar a informagéo de
forma espacializadas (SANTOS et al., 2014), em tempo real (GAO et al., 2017) e servir
para complementar os dados da metodologia adotada em programas oficiais (JOHANN
et al., 2012).

3.5 Sensoriamento remoto

Sensoriamento remoto € a ciéncia de obter informacdes sobre um objeto, area
ou fendbmeno através da analise de dados adquiridos por um dispositivo que néo esta

em contato com o objeto, &rea ou fendmeno sob investigacdo (LILLESAND; KIEFER;
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CHIPMAN, 2015). Assim, o objetivo de qualquer tecnologia de SR ¢é fornecer
observacdo de algum parametro fisico em algum tempo ou periodo de tempo (TOTH,;
JOZKOW, 2016).

A radiacdo eletromagnética (REM), provinda do sol, é a energia geralmente
utilizada no SR ao estudar a superficie terrestre (ABREU; COUTINHO, 2014). A REM
se propaga nha forma de ondas e pode ser caracterizada por duas medidas: o
comprimento de onda (distancia entre duas cristas de ondas sucessivas) e a frequéncia
(nimero de oscilacbes completas por segundo) (WENG, 2010). JA o espectro
eletromagnético € uma divisdo didatica da distribuicdo da REM pelas distintas regifes,
organizado de acordo com o comprimento de onda e frequéncia de onda (ABREU,
COUTINHO, 2014).

A REM entéo interage com os diferentes objetos (também chamados de “alvos”
na literatura) da superficie terrestre, podendo ocorrer trés processos desta interacao:
ser transmitida, refletida ou absorvida pelo alvo (PONZONI; SHIMABUKURO;
KUPLICH, 2012). Os sistemas de SR podem detectar e registrar tanto a energia refletida
como a emitida em cada comprimento de onda ou faixa do espectro eletromagnético
(WENG, 2010). Assim, as caracteristicas dos alvos podem ser correlacionadas com a
resposta espectral registrada pelos sistemas de sensores remotos (MERCANTE, 2007).

As plantas, tal como outros alvos, possuem um padrédo espectral, que pode ser
denominando como padréo da refletancia, absortancia e/ou transmitancia (Figura 2).
Uma folha de planta tipicamente tem uma baixa refletdncia na regido espectral visivel
devido a forte absorcdo pela clorofila; uma refletancia relativamente alta no
infravermelho préximo (NIR), por causa da disperséo interna das folhas e sem absor¢éo;
uma refletancia relativamente baixa no infravermelho para além de 1,3 um, devido a
forte absorcdo por dgua (KNIPLING, 1970). A refletancia de um dossel vegetal é
semelhante, mas é modificada pela ndo uniformidade da radiacdo solar incidente,
estruturas de plantas, areas foliares, sombras e reflexividades de fundo (KNIPLING,
1970).
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Figura 2 Assinatura espectral da folha verde.
Fonte: Adaptado de Swain (1978).

Desta forma, apés a REM ser emitida, se propagar pela atmosfera e interagir
com os alvos na superficie terrestre, ela é retransmitida através da atmosfera, sendo
entdo captadas e registradas pelos equipamentos denominados de sensores
(LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2015). Tradicionalmente, o termo sensoriamento
remoto foi usado para plataformas de satélites e aeronaves, adquirindo dados
tipicamente por sensores oOpticos e de radar. Mais recentemente, todos os métodos de
aquisicdo de imagem e de dados espaciais, incluindo o levantamento aerotransportado,
levantamentos por sistema de aeronaves néo tripuladas, o sistema mobile de
mapeamento (usar sensores instalados em um veiculo em movimento, como carros,
caminhfes) e as plataformas estéticas podem ser considerados sensores remotos
(TOTH; JOZKOW, 2016).

No SR orbital, os sensores vao embarcados nas plataformas orbitais, chamadas
de satélite, e os dados séo registrados em imagens (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN,
2015). As capacidades técnicas do sensores orbitais depende de quatro resoluces: (a)
resolucéo espacial, que refere-se ao tamanho do pixel da imagem gerada; (b) resolugéo
radiométrica, que refere-se a intensidade de radiancia de cada pixel que o sensor é
capaz de mensurar, representado por valores nimeros ou nivel de cinza; (c) resolugcéo
espectral, que refere-se ao numero de faixas espectrais do sensor; e (d) resolugcéo
temporal, que corresponde ao tempo de revisita do satélite na mesma area (MENESES
et al., 2012).
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351 Satélite Landsat 8

O satélite Landsat 8, tem objetivo de dar continuidade ao programa Landsat,
iniciado em 23 de julho de 1972, com o lancamento do Earth ResourcesTechnology
Satellite (ERTS) (WULDER et al., 2016). O Landsat 8 foi langcado em 11 de fevereiro de
2013, sendo desenvolvido pela parceria entre a National Aeronautics and Space
Administration (NASA) e o Department of the interior U.S. Geological Survey (USGS)

O sensor Operacional Terra Imager (OLI), a bordo do satélite Landsat-8, possui
9 bandas espectrais (Tabela 3). Cada cena cobre aproximadamente 190 km ao norte-
sul e 180 km a Leste-Oeste. As imagens sdo disponibilizadas ortorretificadas com
resolucdo espacial de 30 metros, exceto a banda 8 (pancromética), que possui
resolucao de 15 metros. Possuem resolucdo radiométrica de 16 bits, e tempo de revisita
de 16 dias (ROY et al., 2014; U.S. GEOLOGICAL SURVEY, 2016).

Tabela 3 Comprimento de onda e resolucdo das imagens do sensor OLI

Bandas Comprimento de Resolucéo
onda (um) (metros)

Banda 1 — estudo aerossois 0,430 - 0,450 30
Banda 2 — azul 0,452 - 0,512 30
Banda 3 — verde 0,533 - 0,590 30
Banda 4 — vermelho 0,636 - 0,673 30
Banda 5 — infravermelho proximo (NIR) 0,851 - 0,879 30
Banda 6 — infravermelho médio (SWIR 1) 1,566 - 1,652 30
Banda 7 — infravermelho médio (SWIR 2) 2,107 - 2,294 30
Banda 8 — Pancromatico 0,500 - 0,680 15
Banda 9 - Cirrus 1,360 - 1,380 30

Fonte: Roy et al. (2014) e Gao et al. (2015).

3.5.2 Sensor MODIS

O MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) é um sensor que
esta abordo dos satélites Terra e Aqua, lancados pela NASA (National Aeronautics and
Space Administration) em 18 de dezembro de 1999 e 4 de maio de 2002,
respectivamente. O satélite Terra possui Orbita em torno da terra com direcdo de norte
a sul, passando sobre a linha do Equador na parte da manha. J& o satélite Aqua passa
na direcdo de norte a sul, passando sobre a linha do Equador na parte da tarde
(JUSTICE et al., 2002).
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Esses satélites fazem parte do projeto EOS (Earth Observing System), formado
por diversos paises para o estudo dos processos de mudanca globais. A resolucéo
temporal dos satélites Terra e Aqua permite que dentro de um a dois dias seja feita a
cobertura de toda a superficie da terra, registrando dados espectrais em 36 bandas
espectrais. Destas bandas, duas possuem resolucdo espacial de 250 m, outras 5
possuem resolucdo de 500 m e as demais possuem resolucdo de 1000 m (Tabela 4). A
resolucéo radiométrica é 12 bits, cobrindo o intervalo do espectro eletromagnético de
0,4 a 14,4 ym (JUSTICE et al., 2002). Sdo derivados diversos produtos do sensor
MODIS, que incluem refletancia da superficie, temperatura e emissividade da superficie,
cobertura de nuvem, Albedo, IVs, IAF, entre outros (JUSTICE et al., 2002). Outra
caracteristica importante é que os dados do sensor MODIS sao recebidos pelo sistema
de operacédo EDOS (Eos Data and Operations System), em que se processam os dados
em cinco niveis, incluindo a geolocalizacdo e a calibracdo das imagens até a geracao
de 44 produtos MODIS (NASA, 2009).

Tabela 4 Comprimento de onda e resolucdo das imagens do sensor MODIS para as
resolucdes de 250 e 500 m comparadas com as imagens do sensor OLI

Bandas MODIS Cor;‘rﬁ’g;"&f:f)’ de R(i]sgtlfggo Banﬂ]aest Ir(gls_)l (30

B1 0,620 — 0,670 250 B4: 0,636 - 0,673
B2 0,841 —0,876 250 B5: 0,851 - 0,879
B3 0,459 — 0,479 500 B2: 0,452 -0,512
B4 0,545 - 0,565 500 B3: 0,533 - 0,590
B5 1,230 - 1,250 500

B6 1,628 — 1,652 500 B6: 1,566 - 1,652
B7 2,105 — 2,155 500 B7:2,107 - 2,294

Fonte: Adaptado de Townshend e Justice (2002) e Gao et al. (2015).

3.5.3 Sensoriamento remoto agricola

A melhor maneira de obter informacdes sobre a agricultura de forma imparcial
em grandes &reas é por meio do SR orbital (ATZBERGER, 2013). Na agricultura, o
sensoriamento remoto € utilizado em diversas aplicagfes (ATZBERGER, 2013), como
na estimativa da biomassa e da produtividade (BATTUDE et al., 2016; YU et al., 2016;
GUSSO; ARVOR; DUCATI, 2017), no monitoramento do vigor da vegetacéo e estresse
hidrico (STAGAKIS et al., 2012; DUTTA et al., 2015), na avaliagdo do desenvolvimento
fenoldgico da cultura (GALFORD et al., 2008; JOHANN et al., 2016), na estimativa e
mapeamento de areas cultivadas (JOHANN et al., 2012; MERCANTE et al., 2012;
SOUZA et al., 2015; GRZEGOZEWSKI et al., 2016; ZHONG et al., 2016a; GAO et al.,
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2017; KING et al., 2017; TORBICK et al., 2017; ZHU; RADELOFF; IVES, 2017), no
mapeamento de distdrbios e mudancas de uso e cobertura da terra (VERBESSELT et
al., 2010), na agricultura de precisdo (ELARAB et al., 2015; KOENIG et al., 2015;
ZARCO-TEJADA; GONZALEZ-DUGO; FERERES, 2016), em aplicacbes relacionadas
ao uso de agua (MISHRA et al., 2013; NAGLER et al., 2013; TREZZA; ALLEN; TASUMI,
2013), entre outros.

Assim, detalhadas estimativas e mapeamentos das &reas semeadas com
culturas agricolas podem ser utilizados nos modelos de produtividade para melhorar e
facilitar as estimativas de producdo (XIN et al.,, 2013; SAKAMOTO; GITELSON;
ARKEBAUER, 2014; LOBELL et al., 2015; ZHONG et al., 2016a). Além disso, existe
uma necessidade de melhorias no monitoramento das terras agricultaveis (ZHONG;
GONG; BIGING, 2014) e da producdo de mapeamentos de soja e milho regularmente,
de forma confiavel e oportuna (ZHONG et al., 2016a).

Porém, o mapeamento e monitoramento das culturas em escala regional ainda
€ desafiadora, devido a diversidade de fenologia das culturas e a necessidade de dados
de sensoriamento remoto com ampla cobertura geografica, alta resolucao temporal,
adequada resolucdo espacial (condizente com o tamanho dos talhdes) e minimo de
custo (ATZBERGER, 2013; KING et al., 2017).

Nesse sentido, ha diversos trabalhos que utilizaram as imagens do sensor
Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) para realizar 0 mapeamento
de culturas agricolas (GUSSO et al., 2012, 2014; JOHANN et al., 2012; VICTORIA et
al., 2012; FRITZ et al., 2015; SOUZA et al., 2015; ZHONG et al., 2016a, 2016b).
Principalmente por sua resolucéo espacial (250 m) e um tempo de revista global quase
diaria (GUSSO et al., 2012; ATZBERGER, 2013).

O sensor MODIS foi langado a bordo das plataformas EOS AM-1 (Terra) em
dezembro de 1999 e EOS PM-1 (Aqua) em maio de 2002 (SAKAMOTO; GITELSON;
ARKEBAUER, 2014). Esse sensor possui resolucdo temporal de 1-2 dias; resolugéo
radiométrica de 12 bits (4096 niveis de cinza); 36 bandas espectrais contidas no
intervalo de 0,4 a 14,4 um do espectro eletromagnético, e resolucao espacial de 250 m
(bandas 1-2), 500 m (bandas 3-7) e 1000 m (bandas 8 — 36) (JUSTICE et al., 2002).

Alguns autores que utilizaram o sensor MODIS para mapeamento de culturas
agricolas relatam que em areas mais heterogéneas, com talh6es menores, a sua baixa
resolucdo espacial pode ser um fator limitante (YAN; ROY, 2014; FRITZ et al., 2015;
ZHONG et al., 2016a). Zhong et al. (2016a), por exemplo, ao utilizar um modelo
automatico para mapeamento de soja e milho no estado do Parana utilizando variaveis
fenoldgicas extraidas do perfil temporal de imagens MODIS, relatam que grande parte

dos pixels possuiam algum grau de mistura. Nas regides oeste e norte do estado, que
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possuem maiores &reas de cultivos, os pixels dominados por areas de culturas, eram
classificados como culturas, causando, assim, superestimativas das areas. Ja em
regides em que os tamanhos das propriedades sdo menores e cercados por vegetacao
natural, houve o efeito contrario e a area cultivadas foram subestimadas. Lobell e Asner
(2004) relatam que o erro quadrado médio da classificacdo diminui com o aumento do
tamanho dos talhdes, se estabilizando para talhdes maiores que 500 ha.

Uma opc¢ao para mapeamento com melhor resolucdo espacial sdo as imagens
dos sensores abordo dos satélites Landsat (30 m) (ZHONG; GONG; BIGING, 2014;
ZHONG et al., 2016a). Desde o lancamento do primeiro satélite em julho de 1972
(BELWARD; SK@IEN, 2015), o Landsat se tornou um recurso global para observagdes
da Terra, em aplicagdes como monitoramento ambiental, agricultura, andlise e
planejamento urbano, saide humana e ambiental, gerenciamento de agua e energia e
monitoramento de desastres (LULLA; NELLIS; RUNDQUIST, 2012). O mais recente
satélite da série Landsat lancado é o Landsat 8, que possui resolucdo temporal de 16
dias e radiométrica de 16 bits. O Landsat 8 carrega a bordo dois sensores o Operacional
Terra Imager (OLI) e o Thermal Infrared Sensor (TIRS). O sensor OLI possui oito bandas
com resolucdo espacial de 30 m e a pancromatica com 15 m, enquanto o sensor TIRS
possui duas bandas termais com resolucéo espacial de 100 m (ROY et al., 2014; U.S.
GEOLOGICAL SURVEY, 2016).

Porém, especialmente em regifes tropicais, a frequente cobertura de nuvens
pode comprometer ou inviabilizar a analise dos dados e, somado a isso, algumas
imagens Landsat ndo estdo disponiveis em certas datas, dificultando o uso continuo
destas imagens (XU; JIA; PICKERING, 2014, 2015). Em alguns casos, em regifes com
intensa presencga de nuvens, pesquisadores relatam obtengdo de apenas de 3 a 4
imagens livre de nuvens em um ano. Além disso, seu tempo de revista de 16 dias tem
limitado suas aplicagbes, principalmente na réapida deteccdo de mudancas nas
superficies, informagfBes essenciais em aplicacdes como monitoramento de culturas
agricolas (GAO et al., 2006).

Assim, uma solucdo para este problema é a combinacdo de imagens de
sensores com alta ou média resolugao espacial (chamado de “fine-resolution” ou FR,
como o Landsat) com outros de menor resolucdo espacial, mas com alta resolucéo
temporal (chamado “coarse-resolution” ou CR, como o sensor MODIS) (GAO et al.,
2006). Desta forma, a fus@o de dados de diferentes sensores remotos € uma alternativa
viavel e de relativo baixo custo para aprimorar a capacidade destas imagens no

acompanhamento da dindmica da superficie da Terra (ZHU et al., 2010).
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3.6 Fusdo de imagens de satélites

Os dados de SR, com uma alta resolucédo espacial e temporal dificilmente podem
ser encontrados no mesmo sensor, poréem existe uma grande necessidade de dados
com essas caracteristicas para melhorar a capacidade de monitorar mudancas rapidas
na superficie da terra (ZHU et al., 2010; ZHANG et al., 2013).

Para suprir essa necessidade, pode ser utilizada a fusdo entre imagens de
diferentes sensores ou bandas espectrais, que possui objetivo de gerar um produto com
as melhores qualidades de ambos, integrando dados espaciais, espectrais
(GHASSEMIAN, 2016) e temporais (GAO et al., 2006; ZHU et al.,, 2010, 2016;
BISQUERT et al., 2015) do mesmo sensor ou entre sensores diferentes.

Os algoritmos de fusdo mais tradicionais combinam as bandas multiespectrais
com a banda pancromatica para explorar as caracteristicas espacial ou espectrais
(GHASSEMIAN, 2016). Porém, os resultados desta técnica ndo sdo calibrados para
refletdncia espectral, podendo ndo capturar mudancgas quantitativas na reflectancia da
superficie causadas pela fenologia (GAO et al., 2006). Também nado séo eficazes na
melhoria da resolucdo espacial e na cobertura temporal, simultaneamente (ZHU et al.,
2010). Por outro lado, os algoritmos de fuséo espago-temporal conseguem melhoria da
resolucdo espacial e temporal simultaneamente, utilizando dados de entrada de
diferentes sensores.

Intrinsicamente os métodos de fusdo espaco-temporal usam a informacgéo
espacial da imagem de entrada fine-resolution (FR — imagem com maior resolucao
espacial, porém com baixa resolugdo temporal, como o LANDSAT) e a informacao
temporal da imagem coarse-resulotion (CR — imagem com menor resolucao espacial,
porém com alta resolucdo temporal, como o MODIS) (ZHU et al., 2016). Como a
refletdncia da superficie da imagem de FR é desconhecida na data predita, os métodos
de fuséo espago-temporal trabalham com uma abordagem n&o supervisionada (GAO et
al., 2006). O resultado é uma imagem sintética com FR na data predita (ZHU et al.,
2016).

Os métodos de fuséo de dados espago-temporal existentes podem ser divididos
em trés grupos: os baseados em fung¢éo ponderada, os com base na mistura espectral,
e 0s baseados em aprendizagem de par de dicionario (ZHU et al., 2016).

Os métodos baseados em funcdo ponderada assumem que a imagem de CR e
de FR sdo comparaveis. Obtém-se entdo uma relacéo entre os pixels das imagens de
CR e FR. ApGs, é utilizada uma janela mével para procurar por pixels semelhantes ao
pixel central. A informagédo dos pixels vizinhos é utilizada para ponderar a relacédo entre

os pixels das imagens de CR e FR, com objetivo de reduzir os efeitos de possiveis
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contaminacgdes (nuvens, ruidos) ndo eliminadas no pré-processamento e erros de
posicao geométrica entre os pixels. Em seguida, € calculado o pixel da imagem predita
(GAO et al., 2006; ZHU et al., 2010, 2016; BISQUERT et al., 2015).

J4 o método baseado na mistura espectral necessita de quatro passos:
(1) agrupamento do conjunto de dados de FR para definir os membros finais (classes),
(2) calculo das frac¢Bes ou abundéancias de cada membro final em cada pixel de CR, (3)
desmembracdo do pixel de CR e (4) atribuicdo da refletancia para os pixels de FR
(GEVAERT; GARCIA-HARO, 2015).

Por fim, os algoritmos baseados no aprendizado de pares de dicionarios
estabelecem correlacdes entre imagens de FR e CR com base em sua similaridade
estrutural, que pode ser usada para captar as principais caracteristicas, incluindo as
mudancas no tipo de cobertura, nas previsdes (ZHU et al., 2016).

Varios algoritmos de fusdo espaco-temporal foram desenvolvidos na ultima
década (Tabela 5), mostrando boa capacidade para melhorar as resolugdes espaciais
e temporais das imagens. S&o utilizados para monitorar diferentes tipos de uso e
cobertura da terra e diversas aplicacdes, como areas urbanas (ZHU et al., 2010, 2015;
SONG; HUANG, 2013), areas de inundacdao (EMELYANOVA et al, 2013),
evapotranspiracdo (YANG et al., 2016, 2017), andlise da fenologia ou distdrbios de
florestas e vegetacdo (WALKER et al.,, 2012; TEWES et al., 2015; GARTNER;
FORSTER; KLEINSCHMIT, 2016), monitoramento de culturas agricolas e seu
desenvolvimento (AMOROS-LOPEZ et al., 2013; GAO et al., 2015, 2017), estimativa do
indice de area foliar (WU et al., 2015), estimativa de biomassa (ZHANG et al., 2016),
produtividade de culturas agricolas (LIU; WANG, 2010; WANG et al.,, 2014),
mapeamento do uso e cobertura da terra (JIA et al., 2014a, 2014c), mapeamento de
florestas (JIA et al.,, 2014b) e mapeamento de culturas agricolas anuais (ZHU;
RADELOFF; IVES, 2017).
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Tabela 5 Resumo dos principais métodos de fusdo de dados espaco temporais

Nome do método Categoria  Requerimento de entrada Referéncia

STARFM P Um par ou mais (GAO et al., 2006)
Duas imagens de FR e uma

STAARCH P ; . (HILKER et al., 2009a)
serie temporal de imagens CR
ESTARFM P Dois pares (ZHU et al., 2010)
MMT M Uma imagem de FR (ZHUKOV et al., 1999)
Constrained : (ZURITA-MILLA;
Unmixing M Uma imagem de FR CLEVERS;
SCHAEPMAN, 2008)
STDFA M Dois pares ou mais (WU et al., 2012)
Spatial Unmixing M Uma serie temporal de (AMOROS-LOPEZ et
imagens FR al., 2013)
. (GEVAERT,; GARCIA-
STRUM M Um par ou mais HARO, 2015)
(BISQUERT et al.,
WA e WP M Um par 2015)
FSDAF M Um par (ZHU et al., 2016)

Nota: P - com base em fungéo ponderada, M - com base em mistura espectral.
Fonte: Adaptado de Zhu et al. (2016).

O Spatial and Temporal Adaptive Reflectance Fusion Model (STARFM — GAO et
al., 2006) foi um dos primeiros métodos de fusdo espago temporal e vem sendo
amplamente utilizado e validado (GAO et al., 2006, 2015, 2017, HILKER et al., 2009a,
2009b; LIU; WANG, 2010; ZHU et al., 2010, 2016; WATTS et al., 2011; BHANDARI;
PHINN; GILL, 2012; WALKER et al., 2012; EMELYANOVA et al., 2013; JIA et al., 2014c,
2014a, 2014b; SENF et al., 2015; GEVAERT; GARCIA-HARO, 2015; YANG et al., 2016,
2017; ZHANG et al., 2016; ZHUANG et al., 2016; ZHU; RADELOFF; IVES, 2017),
mostrando bom desempenho para areas homogéneas em que h& grande variacéo
temporal, porém ndo mostra um resultado tdo bom para areas heterogéneas.

O Enhanced STARFM ou Enhanced Spatial and Temporal Adaptive Reflectance
Fusion Model (ESTARFM) (ZHU et al., 2010) foi desenvolvido com base no STARFM,
buscando melhorar a predicdo em areas heterogéneas ao utilizar dois pares de
imagens. Recentemente foi desenvolvido o Flexible Spatiotemporal Data Fusion
(FSDAF), com o objetivo de predizer imagens com resolucéo espacial FR com maior
precisao em areas heterogéneas capturando mudancas da cobertura da terra gradual e
abrupta com o minimo de dados de entrada, necessitando de apenas uma imagem de
resolucéo espacial FR (ZHU et al., 2016).

Mais detalhes do STARFM, ESTARFM e FSDAF séo apresentados nas secdes
3.6.1, 3.6.2 e 3.6.3, respectivamente.
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36.1 STARFM

O STARFM (GAO et al., 2006) € um algoritmo desenvolvido originalmente para
predizer a refletancia da superficie diaria da resolucdo espacial do satélite Landsat
sensor Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+) (30 m) utilizando um ou mais pares de
imagens ETM+(FR) e MODIS (CR). Desse modo, é possivel obter imagens com a
resolugcdo das imagens do satélite Landsat com informacgdes confidveis das dindmicas
da vegetacdo, bem como possiveis alteragdes ao longo do tempo.

Inicialmente necessita-se que dados de diferentes plataformas sejam calibrados
e atmosfericamente corrigidos para a refletancia de superficie para serem comparaveis
espacialmente e temporalmente. O STARFM se baseia na premissa que as imagens de
FR e CR possuem a mesma refletdncia, com pequenos desvios causados pelo
processamento dos dados, horario de aquisi¢céo, largura de banda, erros de geometria
entre pixels (GAO et al., 2006).

E necessario pelo menos um par de imagem (uma imagem de FR e outra de CR,
podendo ser utilizado dois pares) no tempo (tk), e uma imagem de CR correspondente
a data da imagem de FR a ser predita (tempo tp) (GAO et al., 2006).

O STARFM supfe que as variagbes da refletancia s@o consistentes e
comparaveis nas imagens de FR e CR, se os pixels na imagem de CR forem pixels
puros, ou seja, se esse pixel apenas inclui um tipo de cobertura da terra. Neste caso, as
mudancas derivadas do pixel de CR podem ser diretamente adicionadas ao pixel de FR
para se obter o pixel predito (GAO et al., 2006; ZHU et al., 2016). Como esta situacao
raramente ocorre, uma janela movel é utilizada para atribuir um peso maior para 0s
pixels puros da imagem de CR com base na informag&o dos pixels vizinhos da imagem
de FR. Assim, a informacao dos pixels vizinhos € utilizada a fim de evitar problemas
causados pela heterogeneidade do pixel de CR (pode conter mistura de cobertura da
terra na resolucédo do pixel de FR), a distribuicdo da cobertura da terra pode mudar
durante o periodo de predicdo, e por mudancgas temporais (fenologia da vegetacao ou
Bidirectional Reflectance Distribution Function - BRDF) (GAO et al., 2006).

Sao atribuidos pesos (Wi) para cada pixel vizinho, com base em trés medidas:
diferenca espectral entre o sensor de FR e o sensor de CR, diferenga temporal entre a
imagem de CR no tempo tx e t,, e a distancia espacial entre o pixel central predito e o
candidato a pixel vizinho espectralmente similar, assim determinando o quanto cada
pixel vizinho (xi, yi) ir& contribuir para estimar o valor de refletancia do pixel central (GAO
et al., 2006).
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Desta maneira, € criada uma funcédo (Equagdo 1) com diferentes pesos para
cada pixel vizinho ao pixel central dentro desta janela movel, sendo utilizados somente

agueles com boa similaridade espectral e livre de nuvens.

F (xW yw, t ) Zp:zN:Wik x (F(xir}’ir tx) + (C(xi;yl'» tp) — C(xy, Vi, tk))) Eq.(1)

k=1i=1

em que, N € o numero de pixels vizinhos utilizados para predizer o pixel central, P € o

namero de pares de imagens observadas, F (xg, yw, ty ) € o valor do pixel de FR predito
2 2
(tp), w é o tamanho da janela movel, Wi é o peso de cada i-ésimo pixel similar, (xw, yw)
2 2

€ o pixel central desta janela mével, C(x;, yitp) é a refletancia da imagem de CR para o
pixel em x;,y; observada no t,, F(xi, yi,t) € C(X;, yi,t) s&o as reflectancias das imagens de
FR e CR observadas no tempo t, respectivamente (GAO et al., 2006, 2015).

Para a implementacao, primeiro os dados da imagem de FR sdo usados para
procurar pixels (0) que sdo espectralmente similares ao pixel central (+) dentro da janela
movel (Figura 3). Em seguida ocorre uma filtragem destas amostras para assegurar uma
boa selecdo dos pixels. Ambos os dados, de FR e CR, sao utilizados para determinar o
peso das amostras de acordo com uma fungéo de peso (o pixel de cor preta possui 0
maior peso). Por dltimo, o valor predito € computado com base no peso dos pixels

vizinhos selecionados.

Reprojecéo

Reamostragem

T1Grosseira

Predita
TOFina

T1Fina

Reprojecéo
Reamostragem

TO Grosseira

Figura 3 Esquema da metodologia empregada pelo STARFM.
Fonte: Gao et al. (2006).

O algoritmo STARFM foi testado e validado por Gao et al. (2006), utilizando o
produto MODIS MODO09GHK, que é um produto diario de refletancia da superficie com
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500 metros de resolugdo espacial e imagens Landsat-7 ETM+ e concluiram que os
dados preditos apresentaram boa acuracia, preservando a alta resolucdo espacial das
imagens ETM+ e alta resolu¢do temporal das imagens do sensor MODIS. Em regides
gue apresentaram paisagem mais complexa, alguns parametros, como o tamanho da
janela moével deve ser ajustado para melhorar a performance do algoritmo. Além do
mais, verifica-se que a predicdo pode ser realizada com apenas um par de imagens
TM/ETM+ e MODIS como dados de entrada, mas o resultado pode ser melhorado com
a utilizacdo de mais um par de imagens, e que mudancas ocorridas em uma escala
menor que o pixel MODIS néo sdo preditas pelo STARFM.

Hilker et al. (2009b), utilizando os produtos MODO09A1/ MYDO09A1 do sensor
MODIS, que formam uma composi¢éo de imagens de 8 dias da refletancia de superficie
e o0 Landsat 5 TM, testaram o uso do STARFM para avaliagdo das mudancas sazonais
em regides de florestas boreais e sub-boreais utilizando as bandas do vermelho, NIR
(Near Infrared) e Shortwave Infrared (SWIR), além do NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index) e encontraram bons resultados. As imagens preditas mantiveram os
detalhes espaciais, porém o algoritmo foi menos eficaz em predizer eventos de distirbio.
As predi¢cdes para as bandas de comprimento de onda menor se mostraram menos
precisas que para o NIR.

Gao et al. (2017) utilizaram os produtos de refletancia diaria de superficie de 250
m (MOD09GQ), 500 m (MODO09GA), o MODIS Bidirectional Reflectance Distribution
Function (BRDF) com 500 m de resolucdo (MCD43A1), os tipos de cobertura de terra
MODIS a 500 m de resolugédo (MCD12Q1) e imagens do Landsat 5 TM, Landsat 7 ETM+
e Landsat 8 OLI para captar a variabilidade espacial e sazonal entre as classes de milho,
soja e floresta, para a regido do Corn Belt, em lowa Central nos EUA. Ao comparar a
imagem sintéticas com a imagem Landsat da mesma data, obtiveram vieses médios
maiores para o NIR do que para o vermelho. Segundo eles, quando ha um maior viés
entre a imagem Landsat e MODIS, causados principalmente pela diferenca do angulo
de visdo, menor a precisao das imagens sintéticas. Os autores concluiram que sensor
OLI possui menor variagdo durante a periodo de desenvolvimento das culturas (soja e
milho) para a regido de estudo em comparacdo com o TM e ETM+.

Zhu, Radeloff e Ives (2017) utilizaram o produto de 8 dias do MODIS NBAR
(MCD43A4), que é uma composicao de refletancia de 16 dias, das bandas do azul,
verde, vermelho, NIR, SWIR1 e SWIR2 para gerar imagens com o0 STARFM e mapear
cultura agricolas (soja, milho, trigo e alfafa) em Wisconsin, nos EUA. As imagens da
banda NIR, seguida pela SWIR1, verde e azul tiveram maiores precisdes, enquanto o
SWIR2 e o vermelho tiveram os piores resultados. Eles obtiveram resultados iguais ou

inferiores utilizando dois pares observados de entrada, em comparagdo com apenas um
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par. Constataram também que as datas das imagens observadas de entrada também
tém grande influéncia no resultado das imagens sintéticas preditas. Segundo eles, ao
utilizar par de imagens observadas das datas em que as culturas agricolas estédo
préximas ao maximo desenvolvimento vegetativo € melhor do que as datas proximas ao

plantio ou senescéncia.

36.2 ESTARFM

O ESTARFM (ZHU et al., 2010) foi desenvolvido com base no STARFM para
melhorar a predicdo em areas com cobertura da terra heterogéneas utilizando a
refletdncia em dois pontos no tempo, ou seja, utiliza dois pares de imagens (cada par
possui uma imagem de FR e outra de CR adquiridas no mesmo dia), e uma imagem de
CR na data a ser predita a imagem de resolugéo espacial FR.

O ESTARFM assume que os dados de SR de diferentes sensores adquiridos na
mesma data sdo comparaveis e correlacionados apods a calibracdo radiométrica,
retificagcdo geométrica e corregcdo atmosférica, podendo haver vieses sistematicos
causados por diferengas nos sistemas dos sensores como parametros orbitais, largura
de banda, horario de aquisicéo e funcdo da resposta espectral (ZHU et al., 2010).

Enquanto o STARFM assume que as mudancas nos pixels da imagem de FR
séo equivalentes as mudangas que ocorrem no pixel equivalente da imagem de CR, o
ESTARFM considera que as mudancas ocorridas nas imagens de FR sdo proporcionais
as mudangas ocorridas nos pixels de resolucdo espacial CR, introduzindo um
coeficiente v(x, y) para ponderar as mudancgas na refletancia da superficie da imagem
de CR na escala de FR (GAO et al., 2015). Para ponderagdo meédia sdo considerados
trés fatores: a diferenca espectral entre a imagem de FR e CR na mesma data, a
diferenca temporal entre as duas imagens de CR e a distancia espacial entre os pixels
similares na janela mével e o pixel central (BISQUERT et al., 2015).

Semelhante ao STARFM, o ESTARFM também utiliza uma janela mével para
procurar por pixels similares. Porém, o ESTARFM pode utilizar pixel de resolugdo
espacial FR fora da janela mével para calcular o coeficiente de ponderagdo v(x, y),
desde que estes pixels estejam dentro do pixel de resolucdo espacial CR e que parte

deste esteja dentro da janela mével (Figura 4) (ZHU et al., 2010).
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Figura 4 Esquema da janela mével utilizada pelo ESTARFM.
Fonte: Zhu et al. (2010).

Para pixels homogéneos na imagem de resolucdo espacial CR, o ESTARFM
considera que qualquer diferenca detectada entre as refletancias das imagens de CR e
FR sdo vieses sistematicos — assim, permitindo que este viés varie através dos pixels
grosseiros utilizando um coeficiente de conversdo, como a razdo de variagdo de
refletancia entre as refletancias FR e CR para cada pixel CR. Ja para os pixels de CR
com mistura espectral, um modelo linear de mistura espectral é aplicado para estimar o
coeficiente de conversao efetivo para cada pixel de FR, com base na mistura de classes
no pixel de CR (ZHU et al., 2010; GAO et al., 2015).

Para a computagédo do ESTARFM, séo realizados quatro passos (TEWES et al.,
2015): (1) Duas imagens de FR sao usados para procurar por pixel semelhantes ao pixel
central em uma janela movel, (2) as distancias espectral e espacial entre cada pixel
similar e o pixel a ser predito sdo calculados ponderando cada pixel similar w;, (3) Uma
regressao linear dos valores de CR nos dois pares observados (11 e t2) e os valores do
pixel de FR do pixel similar € usada para determinar o coeficiente de conversao v(x,y),
gue é entao utilizado para converter a alteracao encontrada a partir do valor da imagem
de CR para as imagens de FR, (4) a refletancia da imagem de FR é predita para a
data t, a partir da imagem de CR (Equacao 2) (ZHU et al., 2010; GAO et al., 2015).
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2
F (Xw,yw,tp) = Z T, XF <XW,yw,tk)
2 2 ] 2 2

N
+ Z Wik X v(x;, ¥;) X (C(Xi,yj', tp) — C(x1, ), tk))

i=1

Eq.(2)

em que, Tk determina a contribuicdo de cada par de imagens, com base na magnitude
de mudanca da imagem de resolucéo espacial CR da data predita a cada par de imagem
de entrada na CR, sendo que o0 par com menor magnitude de mudanca contribui mais

na predicao final, N € o numero de pixels vizinhos utilizados para predizer o pixel central,
F (xy, yw, ty ) é o valor do pixel de FR predito (t,), w € o tamanho da janela movel, Wi &
2 2
0 peso de cada i-ésimo pixel similar, (xw, yw) € o pixel central desta janela mével, C(x;,
2 2

yi,tp) € a refletancia da imagem de CR para o pixel em x;,y; observada no tp, F(X;, yit) €
C(xi, yi,tx) séo as refletancias das imagens de FR e CR no tempo tx, respectivamente.

O algoritmo ESTARFM foi testado e validado por Zhu et al. (2010), que também
o compararam com o STARFM. Eles utilizaram o produto de refletancia diaria do sensor
MODIS (MODO09GA) e imagens Landsat-7 ETM+ em uma regido heterogénea que
possui predominio de floresta, solo, agua e area urbana. O ESTARFM mantinha
detalhes espaciais, enquanto as imagens preditas pelo STARFM pareciam “borradas”
em algumas areas. Ambos o0s algoritmos conseguiram capturar as mudancgas de
refletdncia causadas pela fenologia da vegetagcdo. O ESTARFM obteve melhores
resultados na banda NIR em comparagdo com STARFM, em regibes homogéneas e
heterogéneas. A banda NIR teve menor diferenga média, quando comparado com a
imagem predita com a imagem original, seguida pela banda verde e vermelho. Segundo
os autores, 0 STARFM teve pior desempenho com dois pares de entrada do que apenas
com um. Além do mais, eles fazem algumas ponderagfes e cuidados ao utilizar o
ESTARFM: que o algoritmo n&do pode predizer com precisdo mudancgas transitérias de
curto prazo que néo sao capturadas nas imagens de FR predita; que o ESTARFM pode
nao ser adequados para sensores com bandas espectrais muito diferentes; e que é
melhor utilizar imagens observadas de datas préximas as da imagem predita do que
imagens de datas muito distantes.

Emelyanova et al. (2013) realizaram uma detalhada avaliacdo dos algoritmos
STARFM e ESTARFM utilizando o produto MODIS Terra MODO9GA e imagens Landsat
7 ETM+ e Landsat 5 TM em duas areas de estudo que contrastavam dinamicas espacial
e temporais. Eles concluiram que o tipo de cobertura da terra esta fortemente associado
com a performance do algoritmo e esta intrinsecamente ligado as caracteristicas do

dominio do local, variacGes espaciais e temporais e das bandas espectrais. O
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ESTARFM de forma geral obteve resultado superior quando a variagdo espacial era
dominante. JA o STARFM geralmente foi melhor quando dada uma banda espectral a

variacao temporal € maior.

363 FSDAF

O FSDAF requer um par de imagem de FR e CR adquiridas no tempo tx e uma
imagem de CR no tempo tp, € a saida é uma imagem de FR no tempo t, (ZHU et al.,
2016). O FSDAF assume uma relagéo linear entre as previsdes da alteracao total de um
valor de pixel fino entre o tempo de aquisicdo de imagem FR tx € o tempo de simulagéo
t, (ZHUANG et al., 2016).

E necessario que as imagens de CR e FR sejam convertidas para a mesma
grandeza fisica (como refletancia no topo da atmosfera ou refletancia da superficie) e
sejam georreferenciados (ZHU et al., 2016). O processo de georreferenciamento pode
ser realizado seguindo 0s seguintes passos: reprojecdo do sistema de coordenadas
para o0 mesmo sistema caso seja diferentes, reamostragem da imagem de CR para o
tamanho de pixel da imagem de FR pelo método do vizinho mais préximo,
georreferenciar uma imagem para a outra utilizando pontos de controle ou maximizando
a correlagéo entre as duas imagens, e recortando para a mesma area (EMELYANOVA
et al., 2013; GEVAERT; GARCIA-HARO, 2015; ZHU et al., 2016).

O FSDAF inclui seis passos principais: (1) classificar a imagem de resolugéo
espacial FR em t« (pode ser uma classificagédo previa ou o proprio algoritmo realiza uma
classificagdo ndo supervisionada ISODATA); (2) estimar a mudanga temporal de cada
classe da imagem de resolucédo espacial CR de tx para tp; (3) predizer a imagem de
resolucao espacial FR em t, usando a mudanca temporal ao nivel de classe e calculando
os residuos de cada pixel de resolugdo espacial CR; (4) predizer aimagem de resolucao
espacial FR a partir da imagem de resolucédo espacial CR em t, com um interpolador
Thin Plate Spline (TPS); (5) distribuir os residuos com base na predicdo TPS; (6) obter
a previsdo final da imagem de FR (Equacéo 3) usando informag¢des na vizinhanca (ZHU

et al., 2016).
N

F(xij,yij,tp) = F(xijyij t) + Z Wi X AF (xi, yi) Eq.(3)
=1

em que, (X, yi) € a coordenada do i-ésimo pixel, i € o indice do pixel de CR, j € o indice
do pixel de FR dentro do pixel grosseiro, F(Xi, Vi, tp) € 0 valor do j-ésimo pixel de FR
dentro do pixel de CR na localizag&o (xi, yi) predito no tempo tp, F(Xi, Vi, t,) € o valor do

j-ésimo pixel de FR dentro do pixel de CR na localizag&o (xi, yi) observado no tempo t,
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W\ é o peso de cada i-ésimo pixel similar e AF(x, y«) significa o i-ésimo pixel calculado

pela fungdo AF (Equacao Eq.(4).

AF (x;, yi) =7 (x;,¥;) + AF(c) Eq.(4)

em que, r (x;, yi) € um parametro que usa a mudanca temporal da imagem de FR e um
TPS recuperado utilizando a imagem de CR para prever alteracdes de mudanca gradual
e de tipo de cobertura de solo, AF (c) é a mudanca de valor da classe ¢ na FR
entre tqe ts.

Outra diferenca do FSDAF para o STARFM e ESTARFM é que utiliza apenas os

pixels que sdo da mesma classe e que estao dentro da janela movel (Figura 5).

w O pixel central

@ Os pixels similares selecionados

(. . .
1_ ! Ajanela movel

Classe

Pixel de resolugéo grosseira

Figura 5 Esquema da janela moével utilizada pelo FSDAF.
Fonte: Zhu et al. (2016).

Zhu et al. (2016) testaram e validaram o FSDAF utilizando a mesma base de
dados utilizados por Emelyanova et al. (2013), e compararam as imagens preditas pelo
FSDAF com as preditas pelo STARFM. Também verificaram que o FSDAF foi mais
eficiente em predizer mudancas que ocorreram entre a data da imagem de FR
observada e a data da imagem predita para areas pequenas (como pequenos talhdes
agricolas). O FSDAF obteve maiores acuracias em comparacao com o STARFM. Por
fim, concluiram que embora o FSDAF possa prever tanto a mudanca gradual de
refletdncia como a mudanca de tipo de cobertura de terra entre as datas de entrada e
de previsdo, ndo pode capturar pequenas alteracdes no tipo de cobertura de terra, por

exemplo, se ocorre em apenas alguns pixels finos e ndo ocorre na imagem de CR.

3.7 indices de Vegetacéo

Os indices de vegetacado (IV) sao combinacfes da refletancia de diferentes
comprimentos de onda, principalmente do visivel e do infravermelho préximo (NIR), com
objetivo de estimar remotamente caracteristicas biofisicas da vegetacdo (VINA et al.,
2011). Os IVs derivados de dados de satélites sdo os parametros mais utilizados e

eficazes para analisar as caracteristicas da superficie de vegetacdo (ZHANG, 2015). O
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IV Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) (ROUSE et al., 1974) é amplamente
utilizado na agricultura, pois € de facil aplicacdo, possibilitando uma rapida e eficiente
deteccao das variacdes na vegetacdo (BERNARDI et al., 2014). Varios estudos ja foram
conduzidos comprovando a forte relacdo do NDVI com a radiacao fotossinteticamente
ativa (RFA) (GAMON et al., 1995), indice de area foliar (IAF) (FASSNACHT et al., 1997),
guantidade de biomassa e com o nitrogénio das culturas agricolas (HANSEN;
SCHJOERRING, 2003). O NDVI também é frequentemente utilizado para classificar
culturas agricolas (ARAUJO et al., 2011; VICTORIA et al., 2012; SHAHRIAR PERVEZ;
BUDDE; ROWLAND, 2014; FAN et al., 2015; SOUZA et al., 2015), monitorar o seu
desenvolvimento (ESQUERDQO; ZULLO JUNIOR; ANTUNES, 2011; GAO et al., 2017) e
para estimativa de produtividade (WANG et al., 2014; SUN et al., 2017).

Além do mais, o NDVI € um indicador da evolucdo temporal da biomassa verde
de culturas ao longo do ciclo, apresentando baixos valores no inicio do ciclo, cresce
gradualmente até um maximo de biomassa e decresce com o término do ciclo da cultura
(ESQUERDO; ZULLO JUNIOR; ANTUNES, 2011; RODRIGUES et al., 2013). Porém,
em condi¢cdes em que ha maior cobertura do solo com plantas, o NDVI pode saturar,
tornando-se insensivel as alteracdes de IAF e biomassa (POVH et al., 2008).

Ja o Enhanced Vegetation Index (EVI) utiliza informac6es de refletancia das
bandas do vermelho, NIR e azul e foi desenvolvido com o objetivo de otimizar o sinal da
vegetagdo com sensibilidade melhorada em regides de alta biomassa e melhorar o
monitoramento da vegetacdo através de um desacoplamento entre o sinal de fundo do
dossel e uma reducdo nas influéncias da atmosfera (HUETE et al., 2002). Muitos
trabalhos utilizam o indice de vegetacdo EVI para realizar o0 mapeamento de &reas
semeadas com culturas, o qual tem se mostrado eficiente para o monitoramento agricola
(ARAUJO et al., 2011; GUSSO et al., 2012; JOHANN et al., 2012; SOUZA et al., 2015;
GRZEGOZEWSKI et al., 2016; BECKER et al., 2017a).

SOUZA et al. (2015) compararam a utilizagdo de perfis espectro temporais de
NDVI, EVI e Wide Dynamic Range Vegetation Index (WDRVI) para mapeamento de soja
e milho no estado do Parand, observando que diferentes IVs apresentam diferencas na
sensibilidade a vegetacédo, e que podem influenciar no resultado da classificacéo.

Ao classificar e monitorar culturas agricolas, diversos estudos utilizam a analise
temporal dos indices de vegetacao, principalmente dos dados derivados do sensor
MODIS, devido a sua alta resolucéo temporal (JOHANN et al., 2012, 2016; SANTOS et
al., 2014; SOUZA et al., 2015; ZHONG; WANG; WU, 2015; GRZEGOZEWSKI et al.,
2016; MENGUE; FONTANA, 2016; ZHONG et al., 2016a). Com o surgimento na Ultima
década de métodos de fusdo espacgo-temporal, torna-se possivel também a analise

temporal dos Vs com melhores resolucbes espaciais (como a do Landsat — 30 m).
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Nesse caso, Jarihani et al. (2014) sugerem que a geracao de imagens por métodos de
fusdo espaco-temporal pode obter uma precisdo melhor quando diretamente aplicados
aos Vs, do que quando aplicado as bandas espectrais, e entdo calcula os Vs, devido

a menor propagacao de erros.

3.8 Mapeamento de culturas agricolas

Informacdes como extensao de areas, tipos de culturas e dindmica de rotagéo
de culturas sdo muito importantes para os responsaveis pela tomada de decisdo
(ZHONG; GONG; BIGING, 2014). Também podem ser utilizados em modelos de
estimativas de rendimento das culturas agricolas (SAKAMOTO; GITELSON,;
ARKEBAUER, 2014), e é uma das varidveis para a estimativa da producgéo
(producéo = &rea x produtividade).

Alguns estudos utilizaram a informacdo espectral de imagens Landsat para
realizar o mapeamento de culturas agricolas (RIZZI; RUDORFF, 2005; SUGAWARA;
RUDORFF; ADAMI, 2008; DELGADO et al., 2012; MERCANTE et al., 2012). Outros,
como Zhong, Gong e Biging (2014), utilizaram métricas fenolbgicas extraidas do perfil
temporal de EVI do Landsat 5 TM e Landsat 7 ETM+ para mapear soja e milho. Porém,
as altas incidéncias de nuvens durante o periodo de desenvolvimento das culturas
podem dificultar a classificacao ou até inviabilizar o uso do Landsat (SANO et al., 2007;
SUGAWARA; RUDORFF; ADAMI, 2008).

Assim, para 0 monitoramento da atividade agricola é imprescindivel a analise de
multiplas datas, para obter informac6es do comportamento espectro-temporal (perfil) ao
longo de todos os estadios fenoldgicos da cultura (JENSEN et al., 2002). Muitos estudos
utilizaram a andlise temporal dos Vs extraidos de imagens do sensor MODIS (GUSSO
et al., 2012, 2014; JOHANN et al., 2012; SILVA JUNIOR; FRANK; RODRIGUES, 2014;
SOUZA et al.,, 2015; ZHONG; WANG; WU, 2015; GRZEGOZEWSKI et al., 2016;
ZHONG et al., 2016a, 2016b). Alguns desses estudos extrairam métricas do perfil
temporal de IV, como valores de maximos e minimos, mostrando bons resultados
(GUSSO et al., 2012, 2014; SILVA JUNIOR; FRANK; RODRIGUES, 2014; SOUZA et
al., 2015; GRZEGOZEWSKI et al., 2016). Porém, esta metodologia necessita de
informacdes prévias da data de semeadura e de maximo desenvolvimento vegetativo,
gue podem variar de uma regido para outra e de um ano para outro.

Outra metodologia que vem sendo utilizada € a extracdo de métricas fenologicas
do perfil espectral de 1Vs. A fenologia € o estudo de eventos biol6gicos periddicos e seus
fatores de controle, e as métricas fenoldgicas, representam os estadios fenologicos e o
progresso sazonal da cultura ou de outros tipos de vegetacdo (ZHONG; GONG;

BIGING, 2014). Os dados de SR vém sendo utilizado para fornecer informacdes da
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fenologia da vegetacdo, como inicio do crescimento, maximo desenvolvimento
vegetativo e senescéncia (ZHANG et al., 2003; JOHANN et al., 2016; GAO et al., 2017).
Diferentes tipos de vegetacdo possuem diferentes caracteristicas fenoldgicas,
mostrando diferentes perfis de crescimento em dados de séries temporais de IV obtidos
por SR, podendo fornecer informacdes valiosas para a classificacéo do tipo de cobertura
da terra (JIA et al., 2014c¢). A utilizacdo de parametros fenolégicos na classificacéo de
culturas tem o potencial de possibilitar a transferéncia interanual de algoritmos de
classificacdo, podendo alcancar um desempenho estavel em relacdo aos valores das
imagens originais (ZHONG; GONG; BIGING, 2014).

Segundo Gao et al. (2017), geralmente sdo utilizadas fun¢cdes matematicas para
ajustar séries temporais de Vs, entdo as variaveis ou parametros fenoldgicos sao
extraidos com base em um limiar de IV predefinido (JONSSON; EKLUNDH, 2002, 2004)
ou nos pontos de inflexdo da fungéo de ajuste (ZHANG et al., 2003). Jonsson e Eklundh
(2002, 2004) desenvolveram o software TIMESAT que extrai 11 variaveis fenologicas.
O TIMESAT suaviza os valores dos IVs e ajusta a funcéo selecionada usando Savitzky—
Golay (SAVITZKY; GOLAY, 1964), Gaussian Asymmetric (JONSSON; EKLUNDH,
2002) e Double Logistic (BECK et al., 2006). As datas de semeadura e colheita, por
exemplo, séo identificadas como as datas em que o |V passa por limites pré-definidos
(porcentagem da amplitude sazonal — valor de méaximo menos valor de minimo)
(EKLUNDH; JONSSON, 2015). Estes limiares devem ser adequadamente definidos
para captar os estadios de crescimento (GAO et al., 2017). O método de Zhang et al.
(2003) utiliza uma funcéo logistica para o ajuste da funcéo, e as caracteristicas da série
temporal que indicam a inicio de crescimento, o inicio da maturidade, inicio da
senescéncia e o fim do ciclo séo determinados pela curvatura da fungéo logistica, sendo
que esta abordagem nao requer nenhum limiar pré-definido (GAO et al., 2017).

Becker et al. (2017) utilizaram onze variaveis fenolégicas extraidas do perfil
temporal de EVI do sensor MODIS pelo software TIMESAT para classificar soja e milho
no estado do Parana por meio de Arvore de Decis&o, e obtiveram bons resultados com
exatidao global de 96,3%.

Zhong et al. (2016a) utilizaram variaveis fenoldgicas extraidas do perfil temporal
de EVI junto com variaveis espectrais do sensor MODIS para realizar o mapeamento de
soja e milho no estado do Parana de forma automatica. Os autores realizaram o
treinamento do modelo de classificacdo no ano de 2012 e o aplicaram para os anos de
2010, 2011, 2013 e 2015, obtendo exatiddo global de 87,2% e coeficiente de
determinacgédo (R?) acima de 0,93 quando compararam a area obtida pelo mapeamento
com dados oficiais (IBGE), porém relatam que a resolucdo espacial do MODIS pode

influenciar nos resultados.
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Zhong et al. (2016b) desenvolveram um estudo semelhante para a regido do
Corn Belt nos EUA, utilizando variaveis fenologicas e espectrais, realizando treinamento
do classificador utilizando dados de referéncia de anos diferentes ao utilizado para a
classificacdo. Os autores compararam uma metodologia que considera o pixel MODIS
inteiro (hard) e uma que considera que o MODIS possui mistura espectral (fuzzy). Ao
final, obtiveram um R2 médio acima de 0,89 para a metodologia fuzzy ao compararem o
resultado deles com dados oficiais (USDA). Os autores relatam que a metodologia fuzzy
obteve R2 muito superior a Hard, o que é esperado, segundo eles, devido a resolucao
do sensor MODIS, que possui muitos pixels mistos (com mistura espectral).

Essas classificacbes de uso e cobertura da terra utilizando dados de séries
temporais de sensoriamento remoto geralmente sado realizados utilizando imagens com
resolucdo espacial baixa (CR), devido a dificuldade de se conseguir dados de FR com
alta frequéncia temporal (JIA et al., 2014c). A utilizacao de métodos de fusao de imagens
espaco-temporal pode servir para obtencdo de dados temporais de imagens com FR
(GAO et al., 2017).

Jia et al. (2014c) utilizaram o STARFM para gerar imagem sintéticas e
compararam métricas espectrais e métricas extraidas do perfil espectro-temporal de
NDVI (maximo, minimo média e desvio padréo) para classificar seis classes de uso e
cobertura do solo (4gua, culturas, solo, areas impermeaveis, grama e floresta) em
Beijing na China. Eles concluiram que as caracteristicas temporais extraidas de séries
temporais de imagens com resolugcdo espacial CR tém abundante informagdo do
crescimento da vegetacdo e possuem significante efeito em melhorar o resultado da
classificacdo em imagens de resolugdo espacial FR.

Senf et al. (2015) compararam varios cenarios para mapear 0 USO e ocupacgao
daterra (solo, campos de cereais, florestas, dgua, grama e mata) para Beja em Portugal.
Os cenarios eram: a utilizacdo de uma Unica imagem; uma imagem Landsat e uma
imagens do periodo em que a culturas estavam com minimo de desenvolvimento
vegetativo e outra que estavam com o maximo geradas pelo STARFM; uma imagem
Landsat e todas as imagens geradas pelo STARFM (31 no total); utilizando imagens
Landsat pr6xima ao maximo e minimo; e todas as seis imagens Landsat disponiveis. Os
autores concluiram que quando a quantidade de imagens Landsat disponiveis é limitada
a utilizacdo de imagens sintéticas gerados pelo STARFM aumenta a precisdo da
classificagéo.

Jia et al. (2014a) avaliaram a eficacia de variaveis fenoldgicas (inicio e final do
ciclo, a duracéo do ciclo, a amplitude, e 0 maximo valor de NDVI ajustado) extraida de
serie temporais de NDVI gerados pelo STARFM, comparando com a utilizacdo apenas

de variaveis espectrais (valor de refletancia das bandas espectrais) e variaveis
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estatisticas (maximo, minimo, médio e desvio padrao) extraidas do perfil temporal de
NDVI para classificar seis classes de uso e cobertura do solo (agua, culturas, solo, areas
impermedaveis, grama e floresta) em Beijing na China. Para culturas agricolas, as
variaveis estatisticas obtiveram acuracia de produtor e usuéario 3% maiores do que as
obtidas com variaveis fenologicas. Para vegetacdo as variaveis fenolbégicas e
estatisticas obtiveram resultado semelhante, sendo superior as variaveis espectrais,
concluindo que as variaveis estatisticas extraidas das séries temporais de IV podem ter
vantagem sobre as varidveis fenologicas por ndo precisarem de um ano ou ciclo
completo de imagens e o tempo entre duas cenas consecutivas ndo precisam ser o
mesmo (VALERO et al., 2016).

Zhu, Radeloff e Ives (2017) utilizaram imagens geradas pelo STARFM para
mapear soja, milho, trigo, alfafa, pastagem e floresta em Wisconsin, nos EUA, utilizando
trés cenarios. Os cendrios eram: utilizacao de uma ou duas imagens Landsat; utilizacéo
de uma ou duas imagens Landsat mais todas as imagens preditas pelo STARFM para
0 ano (intervalo de 16 dias entre imagens); e a utilizacdo de uma ou duas imagens
Landsat mais as imagens preditas pelo STARFM para datas chaves (periodos
importantes para o desenvolvimento das culturas). Os autores relatam que a incluséo
de imagens preditas pelo STARFM em datas chaves pode melhorar o resultado da
classificacdo, enquanto a inclusdo de todas as imagens preditas pelo STARFM,
aumenta o erro de classificacdo. Segundo eles, isto ocorre por que a informagao
espectral com alta correlacdo no tempo causa redundancia dos dados, e as imagens
preditas pelo STARFM apresentam alguns erros, que podem se acumular, reduzindo a
acurécia da classificacao.

Apesar de varios métodos de fusdo espaco-temporal terem sido desenvolvidos
nos ultimos anos, ainda sdo poucos utilizados para melhorar a precisdo do uso e
cobertura da terra (JIA et al., 2014b). Neste contexto, ainda sao necessarios estudos
para avaliarem se variaveis (espectrais, estatisticas, fenol6gicas) extraidas de imagens
geradas a partir de métodos de fuséo espaco-temporais podem aprimorar os resultados
dos mapeamentos e diferenciacdo de culturas agricolas, como a soja e o milho, em

areas heterogéneas espacialmente, como na regido oeste do Parana.

3.9 Mineracdo de dados e descoberta de conhecimento

Nos ultimos anos tem aumento o nimero de sensores e as resolugcbes dos
sensores orbitais; assim, houve um enorme crescimento da quantidade de dados
gerados (PRUDENTE et al., 2017). Uma das solu¢gbes que podem ser utilizadas para a
analise desta grande quantidade de dados é a mineragdo de dados, que é a principal

etapa do processo de descoberta de conhecimento em base de dados (Knowledge
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Discovery in Databases — KDD) (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPITO; SMYTH, 1996). O
processo de KDD tem por objetivo encontrar relacdes ou padrées ocultos em base de
dados, convertendo dados brutos em informacdes Uteis, dispondo de ferramentas
baseadas em aprendizagem de maquina, para facilitar o processo de extracao,
reconhecimento de padrdes e a descoberta de conhecimento. O KDD pode ser dividido
em cinco etapas (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPITO; SMYTH, 1996): i) selecdo dos
dados; ii) pré-processamento; iii) formatacao/transformacao; iv) mineracéo de dados; v)
interpretacao/avaliacao.

Vérios tipos de técnicas de mineracdo podem ser utilizados como generalizagao,
caracterizacdo, classificacdo, agrupamento, associacdo, entre outras (LIAO; CHU;
HSIAO, 2012). Nas técnicas de classificacdo amostras desconhecidas sao classificadas
usando a informacdo de amostras de treinamento (MUCHERINO; PAPAJORGJI;
PARDALOS, 2009).

Algoritmos baseados em aprendizado de maquina (AM) sdo uma alternativa que
tem alcancado resultados extremamente eficientes para classificacao de alvos agricolas
(VALERO et al., 2016). Os métodos comumente utilizados sdo Redes Neurais (RN),
Support Vector Machines (SVM), Arvore de Decisdo (AD) e Random Forests (RF), ou
algumas vezes, até combinacfes destes algoritmos (PENA et al., 2014; LARY et al.,
2016).

Sharma, Ghosh e Joshi (2013) conseguiram melhores resultados utilizando AD
em comparacdo ao Maxver e ao Isodata para classificar Landsat 5/TM na india.
Segundo esses autores, o algoritmo de AD consegue se adaptar melhor a ruidos e
relagbes ndo-linear entre as classes de uso da terra. Por ndo ser um classificador
paramétrico também nao é sensivel a outliers.

Estel et al. (2015) conseguiram altas acuracias utilizando o algoritmo RF para
mapear areas agricolas abandonadas e recultivadas na Europa com séries temporais
de NDVI MODIS. Miiller et al. (2015) também conseguiram bons resultados utilizando
RF em séries temporais de Landsat para classificar culturas, pastagem e vegetagéo
natural com exatidao global de até 93%.

Pelletier et al. (2016) aplicaram o0 RF e 0 SVM em métricas espectrais, de NDVI,
temporais e combinacdo destas, extraidas de imagens Landsat-8 e SPOT-4 para
mapear 0 uso e a ocupagao da terra na Franca. RF mostrou melhor trade-off entre a
performance de classificacdo e o tempo gasto para processamento, chegando a uma
exatidao global de 83,3%.
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4  MATERIAL E METODOS

4.1 Organizacédo da dissertacao

A Figura 6 apresenta o fluxograma geral do trabalho. O trabalho esta dividido em
dois artigos cientificos, que séo detalhados nos itens: (6) Mapeamento de areas
agricolas utilizando técnicas de mineracao de dados em séries temporais de imagens
Landsat 8; (7) Mapeamento de soja e milho utilizando fusdo de imagens Landsat 8 e
MODIS.
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Figura 6 Fluxograma geral do trabalho.

A primeira parte teve o objetivo principal de separar e mapear culturas agricolas
de outros alvos. Foram comparadas técnicas de mineracdo de dados e a utilizacdo de
métricas estatisticas com métodos tradicionais utilizando apenas as bandas espectrais
e classificador de Maxima Verossimilhanca. Ja na segunda parte da dissertacao, foram
comparados trés métodos de fusdo espago-temporal para gerar imagens sintéticas a
partir de imagens Landsat 8 e MODIS. O melhor resultado gerado na primeira parte
serviu de entrada em um dos algoritmos de fusdo espacgo-temporal, o FSDAF. Entéo,
foi avaliado se, utilizando as imagens sintéticas com resolucdo espacial de 30 m e
temporal de 8 dias, é possivel melhorar o mapeamento de soja e milho em comparacgéo

com a utilizac&do de apenas as imagens Landsat 8 livre de nuvens existentes.
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6 RESULTADOS

6.1 ARTIGO 1: Mapeamento de areas agricolas utilizando técnicas de mineracéao de
dados em séries temporais de imagens Landsat 8

RESUMO: No estado do Paran4, Brasil ndo ha grandes altera¢cBes nas areas cultivadas com
culturas agricolas anuais, devido principalmente as leis ambientais, que ndo permitem
expansdes para novas areas. Dentre as culturas anuais, ha predominancia da soja e do milho
na primeira safra, do milho na 2° safra, e do trigo no inverno, com grande importancia para
suprir a demanda interna e econbmica nas exportacdes. Assim, a area e a distribuicdo das
culturas agricolas séo informacdes de grande importancia. Novas metodologias, como a
mineracdo de dados (Data Mining — DM), estdo sendo testadas com o objetivo de analisar e
melhorar seu potencial de uso para classificacdo do uso e cobertura da terra. Neste trabalho
foram utilizados os classificadores Arvore de Decisdo (AD) e Random Forest (RF) em métricas
obtidas de estatisticas temporais de NDVI de imagens Landsat-8. Os resultados foram
comparados com metodologias tradicionais (imagens espectrais e classificador Maxver) para
classificar o uso e cobertura da terra. Primeiramente foram consideradas sete classes (agua,
cana-de-acgUcar, area urbana, culturas agricolas anuais, mata, pastagem e reflorestamento),
e depois apenas duas (culturas agricolas anuais e demais alvos). As metodologias
comparadas tiveram resultados equivalentes quando utilizadas para classificar as sete
classes, com exatidao global de até 84% e com acuracias de produtor (AP) e usuério (AU)
para a classe de culturas agricolas anuais utilizando as métricas temporais de NDVI de 86 e
100%, respectivamente. Quando consideradas apenas duas classes (culturas agricolas
anuais/demais alvos), as classificagfes utilizando as métricas temporais de NDVI obtiveram
exatiddo global de até 98%, AP e AU superiores a 94%.

PALAVRAS-CHAVE: Arvore de Decisdo, Random Forest, Séries temporais de NDVI.

6.1.1 INTRODUCAO

A agricultura é uma atividade de risco e incertezas, que decorrem de instabilidade
climéatica, ameacas sanitarias e oscilagbes do mercado. Uma adequada gestdo de riscos
agricolas pode contribuir positivamente para a estabilidade financeira da atividade. No
entanto, o monitoramento agricola é complexo, exigindo boa capacidade gerencial, elevado
conhecimento tecnolégico e, sobretudo, um alto nivel de informacdes permanentemente
atualizadas (GUIMARAES:; NOGUEIRA, 2009).

Mapeamentos que distinguem areas agricolas de outros alvos podem servir de base
para o correto monitoramento das condigcbes de cultivo durante o desenvolvimento das
culturas (VALERO et al., 2016). O sensoriamento remoto, pelo seu carater sindptico e pela
agilidade na aquisicdo de informacgfes, destaca-se como uma técnica que permite o
acompanhamento de culturas agricolas ao longo do seu ciclo de desenvolvimento (DELGADO
et al.,, 2012; MERCANTE et al., 2012; JOHANN et al., 2016). Existem diversos sensores
remotos orbitais com diferentes caracteristicas e tipos de resolugbes (espacial, temporal,

radiométrica e espectral) (TOTH,; JOZKOW, 201 6); porém, para a maioria dos atuais sensores
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orbitais, diferentes culturas agricolas podem ter a descri¢cao de suas caracteristicas espectrais
semelhantes (YAO et al., 2015).

Para contornar esse problema, novas metodologias, como a mineracdo de dados
(Data Mining — DM), estéo sendo testadas com o objetivo de analisar e melhorar seu potencial
de uso para a diferenciacéo espectral (SILVA JUNIOR et al., 2014; GRANDE; et al., 2016). A
DM é uma das fases do processo de descoberta de conhecimento em base de dados
(Knowledge Discovery in Databases — KDD) (FAYYAD et al.,, 1996), que dispde de
ferramentas baseadas em aprendizagem de maquina, para facilitar o processo de extracao,
reconhecimento de padrdes e a descoberta de conhecimento.

Outra abordagem para auxiliar no processo de classificacdo de imagens
multiespectrais é a andlise multitemporal de indices de Vegetacdo (IV) empregada na
deteccgdo de alvos agricolas, pois seus perfis espectro-temporais sdo fortemente atrelados a
dinmica da agricultura (KUPLICH et al., 2013; BORGES; SANO, 2014; ZHAOQO et al., 2015).
O Normalized Diference Vegetation Index (NDVI) (ROUSE et al., 1973) vem sendo
amplamente utilizado, e tem sido empregado em trabalhos com imagens orbitais para
detecgdo e monitoramento de areas agricolas, potencializando a capacidade de separagéo
dos algoritmos de classificacdo de imagens (PELLETIER et al., 2016).

Os classificadores de imagens orbitais, comumente utilizados, sdo fundamentados em
algoritmos estatisticos que se baseiam na andlise pixel a pixel, sendo o Maxver (Maxima
Verossimilhanga) um dos mais utilizados. O Maxver pode apresentar resultados confiaveis
guanto ao mapeamento do uso e cobertura da terra por imagens orbitais (SILVA et al., 2013),
porém, expdem algumas dificuldades ao confundir alvos que apresentarem classes
espectralmente semelhantes, o que dificulta a interpretacdo dos resultados mesmo em
sensores de alta resolucdo espacial (AMARAL et al., 2009).

Algoritmos baseados em aprendizado de maquina (AM) sdo uma alternativa que tem
alcancado resultados extremamente eficientes para a classificacdo de alvos agricolas
(VALERO et al., 2016). Os métodos comumente utilizados sdo Redes Neurais (RN), Support
Vector Machines (SVM), Arvore de Decis&o (AD) e Random Forest (RF) ou, algumas vezes,
até combinacdes destes algoritmos (PENA et al., 2014; LARY et al., 2016).

Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi comparar duas abordagens de
classificacdo de imagens orbitais: uma, utilizando técnicas de mineracdo de dados para
realizar a classificagdo em séries temporais de NDVI de imagens Landsat 8; e outra,

realizando a classificaco utilizando apenas a informacéo espectral em 4 datas de imagens.
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6.1.2 MATERIAL E METODOS

O desenvolvimento do trabalho seguiu o processo de KDD (FAYYAD et al., 1996), que
€ dividido em cinco etapas, sendo elas: 1) Selecdo dos dados, 2) Pré-Processamento, 3)

Formatag&o/Transformacéo, 4) Mineracdo de dados e 5) Interpretagcdo/Avaliacao.

6.1.2.1 Selecdo dos dados

As imagens utilizadas s&o provenientes do sensor Operational Land Imager (OLI) a
bordo do satélite Landsat 8, quadrante 223/77, que delimita a area de estudo (Figura 7). Esta
€ uma regido de grande producéo agricola no Oeste Paranaense, principalmente soj a e milho
(JOHANN et al., 2012; FRANCA JUNIOR et al., 2015).
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Figura 7 Localizacdo da &rea de estudo.

O sensor OLI possui 9 bandas espectrais (USGS, 2016), resolucao radiométrica de 16
bits, tempo de revisita de 16 dias, sendo disponibilizadas ortorretificadas com resolugcéo
espacial de 15 metros para a pancromatica e de 30 metros para as demais bandas pelo portal
do US Geological Survey (USGS). Foram baixadas as imagens Landsat 8 de refletancia da
superficie de alto nivel (nivel 2) disponibilizadas por demanda pelo USGS (disponivel em:
<https://earthexplorer.usgs.gov/>). Essas imagens sdo processadas pelo Landsat Surface
Reflectance Code (LaSRC) (VERMOTE et al., 2016). Foram selecionadas 11 imagens, entre
os anos de 2015 e 2017, que tinham como caracteristica menos de 3% de nuvens (Tabela 6).
Entdo foram eliminados os pixels com nuvem e sombra de nuvem nas imagens selecionadas
utilizando a banda de qualidade (ZHU; WOODCOCK, 2012; ZHU; WANG; WOODCOCK,
2015), que é distribuida juntamente com o as imagens Landsat 8 de refletancia da superficie.
Foram utilizadas as bandas que compreendem a faixa do azul (0,45 — 0,51 um, Banda 2),
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verde (0,53 — 0,59 um, Banda 3), vermelho (0,64 — 0,67 um, Banda 4), NIR — Near Infrared
(0,85 - 0,88 um, Banda 5) e do infravermelho de ondas curtas, onde est4 a banda SWIR 1-
Shortwave Infrared 1 (1,57 — 1,65 um, Banda 6) e do SWIR 2 (2,11 — 2,29 um, Banda 7).

Tabela 6 Datas das imagens do satélite Landsat 8, tile 223/77, utilizadas no estudo

Dia Porcentagem Dia Porcentagem
. Data . Data
Juliano de nuvem Juliano de nuvem

294 21/10/2015 2,99 281 07/10/2016 1,15

073 13/03/2016 0,11 297 23/10/2016 0,00

089 29/03/2016 0,85 329 24/11/2016 0,51

121 30/04/2016 0,14 027 27/01/2017 1,00

185 03/07/2016 0,00 059 28/02/2017 2,11

265 21/09/2016 0,01

6.1.2.2 Pré-processamento

Inicialmente reprojetaram-se as imagens para o sistema de referéncia Universal
Transversa de Mercator (UTM), zona 22 sul. Em seguida, foi gerado o indice de vegetagéo
NDVI (ROUSE et al.,, 1973), que é resultante de uma razdo da diferenca pela soma da
refletancia do infravermelho proximo pela refletancia do vermelho. Este indice de vegetacéo
€ muito difundido no &mbito do monitoramento e mapeamento agricola (SHAHRIAR PERVEZ
et al., 2014; ESTEL et al., 2015), pois explora o contraste da vegetacdo em relacdo a outros
tipos de alvos.

As culturas agricolas anuais possuem grande variagdo espectro-temporal (Figura 8),
com valores de NDVI variando de valores préximos a zero (no inicio do ciclo da cultura) que
aumentam até o maximo desenvolvimento vegetativo (estadios de floracéo, frutificacdo e
formacdo de graos) e, em seguida, decrescem até préximo de zero novamente (senescéncia,
restos culturais e solo exposto), seguido de um novo ciclo de cultura anual com as mesmas
caracteristicas (ESQUERDO et al., 2011). Os alvos cidade, reflorestamento e mata possuem
pequena variagdo espectro-temporal, com valores médios de NDVI proximos a 1,0 para
reflorestamento e mata, e valores préximos a 0,5 para areas urbanas (Figura 8). As culturas
de cana-de-agucar e pastagem possuem média variacdo espectro-temporal, com menor
intensidade quando comparadas as culturas agricolas anuais. JA a agua por possuir
refletdncia muito baixa no infravermelho proximo apresenta valores de NDVI préximo ou

abaixo de zero (Figura 8).
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Figura 8 Exemplo de métricas temporais de NDVI caracteristico de diferentes alvos (mata,
reflorestamento, cultura agricolas anuais, pastagem, cana-de-acucar, area urbana e agua) do
sensor MODIS com filtro Savitzky—Golay.

Fonte: Adaptado de <https://www.satveg.cnptia.embrapa.br/satveg/login.html>.

Para quantificar a variagdo temporal do NDVI das culturas agricolas anuais, foi
calculado o somatério das diferencas (NDVIsp) das imagens de NDVI (Equacgéo 1) do Landsat-
8, criando uma nova variavel que pudesse ser utilizada para diferenciar as culturas agricolas

anuais dos demais alvos.

NDVIgp = ¥, INDVI; — NDVI;,4| Eq.(1)

em que:
n é a quantidade de imagens da série temporal;
NDVI; é a imagem i da série temporal;
NDVIi+1 € aimagem i+1 da série temporal.

ApoOs isso, foram calculadas métricas estatisticas (média, minimo, méaximo, desvio
padrdo, coeficiente de variagdo, amplitude, mediana e soma) da série temporal de NDVI,
usadas como dados de entrada para a tarefa de classificagéo, juntamente com o NDVIsp,

chamadas a partir daqui de métricas temporais de NDVI.

6.1.2.3 Transformacéo dos dados

No pré-processamento foi criado um cubo com as métricas temporais mencionados
(cubowmeticasnovi), € outro cubo com as bandas espectrais 2, 3, 4, 5, 6 e 7 das datas 30/04/2016,
21/09/2016, 24/11/2016 e 11/01/2017, denominado cuboree, que foi utilizado nas
classificagbes para comparagdo com o cubowericasnovi. Para a coleta de amostras foi gerada a

composicao colorida falsa cor RGB-564.

6.1.24 Mineracdo dos dados

Para a tarefa classificacio supervisionada foram utilizadas as técnicas Arvore de

Decisdo e Random Forest, nos dois cubos de imagens (CubOwmeticasnovi € CubORree). Para
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comparacgéo foi realizada uma classificagdo supervisionada com o algoritmo de Méxima
verossimilhanca (Maxver) no cuboggs.

Foram utilizados os algoritmos de classificacio Arvore de Deciséo e Random Forest,
da biblioteca Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2011) de Machine Learn para Python. Esta
biblioteca utiliza uma versao otimizada do algoritmo Classification e Regression Tree (CART)
(BREIMAN et al., 1984), que suportam atributos meta numérico baseado em um conjunto de
atributos de entrada, possibilitando também a regressdo. O Random Forest é um método que
combina k arvores binarias do CART. E uma combinac&o de preditores de Arvore de Decis&o
de modo que cada uma depende dos valores de um vetor aleatério amostrado
independentemente e com a mesma distribuicdo para todas as arvores na floresta (BREIMAN,
2001).

Coletaram-se 1000 amostras para cada uma das sete classes de uso e ocupacgéo da
terra para treinamento e validacdo. Para avaliar o desempenho dos algoritmos de
classificagéo, foi utilizada validagéo cruzada com 2 particdes, sendo 66% para treinamento,
33% para validacdo e com 3 repeticbes. As mesmas amostras foram utilizadas por todos os
classificadores. Num segundo momento, foram avaliadas apenas duas classes: culturas
agricolas anuais e demais alvos. Sendo agrupados as amostras das classes agua, cana-de-
acucar, area urbana, culturas agricolas anuais, mata, pastagem e reflorestamento na classe

de demais alvos.

6.1.25 Avaliacéo

Inicialmente avaliou-se a Exatiddo Global (EG), que representa o total de acertos em
relaco ao total de amostras, e o indice Kappa (K) (COHEN, 1960), gerados pelos algoritmos
de classificacdo, com objetivo de verificar os melhores parametros a serem utilizados.

As avaliacdes da acuracia espacial dos mapeamentos foram realizadas por meio das
matrizes de erros. Utilizou-se da metodologia chamada de painel amostral, que se caracteriza
pela distribuicdo aleatdria de pontos amostrais dentro do limite da area, com o objetivo de se
realizar um levantamento das classes de uso e cobertura do solo de cada ponto (LUIZ et al.,
2002). Utilizaram-se de 350 pontos amostrais espalhados de forma aleatéria nos
mapeamentos, sendo 50 pontos por classe de uso e cobertura da terra. A avaliacdo dos
pontos foi realizada por meio de inspecao visual nas imagens de alta resolucdo do Google
Earth, com o auxilio do cubores, gerando as matrizes de erros para cada mapeamento. A
partir da matriz de erros, calculou-se a Exatiddo Global e o indice Kappa, no intuito de avaliar
as acuracias do mapeamento.

Também se determinou as métricas de Acuracia de Produtor (AP), que se refere a
probabilidade de um determinado pixel ter sido corretamente classificado e a Acurécia de
Usuério (AU), que indica a probabilidade que um pixel classificado na imagem de fato

representa aquela categoria no campo (CONGALTON, 1991). Para avaliar diferencas
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significativas das medidas de precisdo entre diferentes resultados de classificacao foi utilizado
o teste Z (Equacdo 2) (FOODY, 2009b). Para este teste assume-se que se 0 valor
de | Z | > 1,96 indicard que as duas classificacdes comparadas séo significativamente
diferentes no nivel de significAncia de 5% (FOODY, 2009a).

7 = PimP2 Eq(2)
PP ()
em que:
— + ,
p=%, com x;e x,representando o numero de casos alocados corretamente nas
1 2

classificagOes de dados com tamanho n; e n,, respectivamente.

6.1.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1.3.1 Mapeamento das sete classes de uso e cobertura daterra

Os classificadores utilizados tiveram diferentes desempenhos quanto ao mapeamento
das sete classes de uso e a cobertura da terra (Figura 9) com as duas bases de dados
(cubores € cubowericasnovi). Os classificadores Arvore de Decis&o (AD) e Random Forest (RF),
utilizando o cubogee, confundiram mais a classe pastagem com a classe culturas agricolas
anuais (Figura 9a e 9b). Por sua vez, os classificadores utilizando 0 cuboweticasnovi (Figura 9d
e 9e), geraram confusdo entre as classes cana-de-acUcar e a classe pastagem. Todos os
classificadores conseguiram identificar o Parque Nacional do Iguagu na regido sudeste da
cena (Figura 9), o qual representa uma grande area homogénea e preservada de Mata
Atlantica (SALAMUNI et al., 2002).

Nas classificacbes que utilizaram as métricas temporais de NDVI (cubOwmeticasnovi)
ocorreram quantidades maiores de areas classificadas como a classe cana-de-agUcar,
principalmente, na regido norte da area de estudo (Figura 9d e 9e). Adaml et al. (2012 a e b)
mostram a existéncia de cana-de-acUcar apenas na regidao norte no ano agricola 2010/2011.
Chechin Jr. et al. (2017) também identificou cana-de-aglcar apenas na regido norte, ao
mapear a cultura no estado do Parané entre os anos 2010 a 2014, utilizando o classificador
Maxver em imagens Landsat 5 TM, Landsat 8 OLI e IRS LISS-3, com EG superior a 93%.
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Figura 9 Resultado das classificacdes em imagens Landsat-8 utilizando as métricas temporais
de NDVI (cubowmericasnovi) € as bandas espectrais (cubores) com 0s classificadores Arvore de
Decisao, Random Forest e Maxver para area urbana, mata, cana-de-agucar, reflorestamento,

culturas agricolas anuais, pastagem e agua.

As classificagdes utilizando o cubowgricasnovi também identificaram maiores areas de
culturas agricolas anuais, concentrando as areas do Oeste para o norte da area de estudo,
corroborando com os resultados de outros trabalhos (ESQUERDO et al., 2011; JOHANN et
al., 2012; SOUZA et al., 2015; ZHONG et al., 2016).

O algoritmo Random Forest (RF) apresentou o melhor desempenho na analise da
acuracia dos mapeamentos realizados (Tabela 7), tanto com as imagens do cuborgs, COMO
também para as métricas espectro-temporais de NDVI do cubowmegticasnovi. Na avaliagdo da
classificagdo para a imagem inteira por meio do painel amostral, 0 mapeamento realizado com
o NDVI AD (EG: 84% e K: 0,81) obteve o melhor resultado, seguido pelo algoritmo Maxver
(EG: 82% e K: 0,79) e o NDVI RF (EG: 82% e K: 0,79) (Tabela 7).

Tabela 7 indices de acurécias gerados pelos algoritmos e pela distribuicdo aleatéria de pontos
nas classificacbes utilizando as metricas temporais de NDVI (cubowmericasnovi) € as bandas
espectrais (cuborgs) para os classificadores Arvore de Decisdo (AD), Random Forest (RF) e
Maxver

NDVI AD NDVIRF RGBAD RGBRF RGB Maxver

Algoritmos EG (%) 98,34 99,10 98,90 99,93 -
K 0,9807 0,9930  0,9872  0,9992 i
Painel amostra K 081 079 0.68 07 070

Nota: EG - Exatid&o global; K - indice Kappa.
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As classificagdes sobre as imagens do cuborce (AD, RF e Maxver) obtiveram baixas
acuracias de usuario (Tabela 8), classificando outras classes como cidade, principalmente
culturas agricolas anuais. Isto ocorreu, pois, algumas areas agricolas encontravam-se em
pousio ou com o solo revolvido, podendo ser espectralmente semelhante a area urbana. O
RGB Maxver conseguiu os resultados melhores para a classe cana-de-acucar, com AP de
100% e AU de 58%.

As classificagfes utilizando as métricas temporais de NDVI obtivera baixa AP para
mata (AD: 72% e RF: 75%) e de usuério para reflorestamento (AD: 66% e RF: 70%), deixando
de classificar areas de mata e classificando-as como reflorestamento. A pastagem também
apresentou baixa AP (AD: 73% e RF: 68%). Isto ocorreu principalmente pela confusdo entre
as classes de pastagem e cana-de-acucar. Este problema também é relatado por IPPOLITI-
RAMILO et al. (2003), XAVIER et al. 2006 e ADAMI et al. (2012a). Segundo XAVIER et al.
(2006), isto ocorre pela semelhanga do comportamento temporal de indice de vegetagéo das
duas classes.

As culturas agricolas anuais obtiveram melhores resultados utilizando as métricas
temporais de NDVI, tanto para AD (AP: 86%; AU: 100) quanto para RF (AP: 77%; AU: 100).
Jia et al. (2014a) também obtiveram melhores resultados para culturas agricolas utilizando
métricas estatisticas temporais de NDVI (valores maximo, minimo, médio e desvio padréo),
guando comparados com meétricas fenoldgicas (datas de inicio e término da estacdo de
crescimento, a duracao da estacdo de crescimento, a amplitude sazonal e o valor maximo de
NDVI ajustado) e com dados espectrais em imagens do sensor OLI. Segundo eles, o melhor
resultado das métricas estatisticas temporais de NDVI ocorre porque ndo séo sensiveis ao
periodo de plantio e colheita. Ja quando se utiliza informacdes espectrais as datas tém grande
influéncia nos resultados (SENF et al., 2015), pois algumas areas podem estar com culturas
em desenvolvimento e outras terem sido colhidas. Para as culturas agricolas anuais,
ocorreram menores confusfes utilizando as métricas temporais de NDVI, ocasionando as
confusbes em outras classes (principalmente mata com reflorestamento e cana-de-agucar
com pastagem). Por consequéncia, neste trabalho, foram também avaliadas as classificacfes

separando apenas as culturas agricolas anuais dos demais alvos.
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Tabela 8 Acurdcias de produtor (AP) e usuario (AU) para area urbana, mata, cana-de-acucar,
reflorestamento, culturas agricolas anuais, pastagem e agua, obtidas pelo painel amostral
para os classificadores Arvore de Decis&o (AD), Random Forest (RF) e Maxver nas imagens
NO cubOwmetricasnpvi € CUDORGB
NDVI AD NDVI RF RGB AD RGB RF RGB Maxver
AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU
) ) ) ) () (N (%) (%) (%) (%)

Area urbana 8 80 90 72 100 60 97 58 95 42
Mata 72 9 75 98 75 98 75 8 68 98
Cana-de-agucar 100 60 89 68 96 52 89 62 93 82
Reflorestamento 94 66 95 70 79 60 95 76 93 84
C“'t“r:rsluzgi’;'co'as 8 100 77 100 54 90 49 8 75 94
Pastagem 73 9 68 92 56 8 65 8 71 80
Agua 98 96 100 74 97 66 98 92 100 96

As classificagfes realizadas com o NDVI RF, NDVI AD e RGB Maxver nao diferiram
estatisticamente pelo Teste Z (|Z| < 1,96) (Tabela 9), apresentando acuracias superiores aos
demais. O mesmo ocorreu com as classificagdes obtidas com RGB RF e RGB AD; porém,

estes apresentaram as menores acuracias.

Tabela 9 Teste Z para comparagéo entre duas propor¢des obtidos pela distribuicdo aleatoria
de pontos em classificacdes para area urbana, mata, cana-de-agucar, reflorestamento,
culturas agricolas anuais, pastagem e agua com os classificadores Arvore de Decisdo (AD),
Random Forest (RF) e Maxver nas imagens do cubOwmeticasnovi € CUDORGs

Métodos RGB Maxver RGB AD NDVI AD RGB RF
RGB AD 3,16* -

NDVI AD 0,61" 3,75* -

RGB RF 2,13* 1,03" 2,73* -
NDVI RF 0,10™ 3,06* 0,70 2,04*

Nota: * significativo a 5% de probabilidade; ns - ndo significativo.

6.1.3.2 Mapeamento de culturas agricolas anuais e demais alvos

Todas as classificacbes que utilizaram apenas as informacdes espectrais (cubores)
apresentaram mais ruidos de classificacdo e confusfes entre culturas agricolas anuais e
demais alvos em comparacao com as classificacdes que utilizaram as métricas temporais de
NDVI (cubowmericasnovi) (Figura 10). As avaliagbes das acuracias pelos algoritmos obtiveram
bons resultados (EG: 94,4 a 100%; K: 0,98 a 1,0) (Tabela 10). Porém, quando se avalia a
acuracia do mapeamento por meio do painel amostral, os valores diminuem. As classificacdes
Nno cubowmeticasnovi, tanto a AD (EG: 98%; K: 0,96) quanto o RF (EG: 96%; K: 0,92) obtiveram
resultados superiores em comparacdo com as classificacfes utilizando o cuboree (melhor
resultado ocorre com 0 RGB RF; EG: 88%; K: 0,76). Outros autores obtiveram resultados
equivalentes. Milller et al. (2015), utilizando métricas de variacao espectro-temporal de NDVI,
obtiveram EG de 93% para separacdo de pastagens em areas de cerrado. Jia et al. (2014b)

também obtiveram resultados similares com EG de 93% e indice Kappa de 0,87 para
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classificacdo de cobertura florestal por meio de métricas de variacdo temporal de NDVI. As
métricas temporais de NDVI conseguiram melhorar a EG em aproximadamente 11% e o K em
16%. Assim, valores estatisticos extraidos do perfil de NDVI, mostraram sua capacidade de
melhoria da caracterizacdo do uso e cobertura do solo (JIA et al., 2014a; PELLETIER et al.,

2016; VALERO et al., 2016).
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Figura 10 Resultado das classificagbes em imagens Landsat 8 utilizando as metricas
temporais de NDVI (cubowmeticasnovi) € 0 RGB-564 (cubogres) com os classificadores Arvore de
Decisdo, Random Forest e Maxver para as classes culturas agricolas anuais e demais alvos.

Unir as classes &rea urbana, mata, cana-de-acgucar, reflorestamento, pastagem e agua
em uma Unica classe contribuiu para a melhoria do resultado geral da classificacdo (EG: de
84 para 98%; K: de 0,80 para 0,96). A melhoria nos resultados ocorre por haver muita
confusao entre estas classes ao tentar diferencia-las, reduzindo o nimero de classes em
classificagfes pode se obter melhores acuracias (SENF et al., 2015).

A classificagdo no cubowesticasnovi € 0 classificador AD obteve alta AP e AU (acima de
96 %) para ambas as classes (Tabela 10), tendo obtido AP de 100% para demais alvos (ou
seja, todos os pontos de demais alvos foram classificados corretamente) e AU de 100% para
a classe de culturas (todos os pontos classificados como cultura sao realmente da classe

culturas). Assim, o erro de omissao foi de apenas 3,8% para culturas e erros de inclusao de

4% para demais alvos.
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Tabela 10 indices de acuracias gerados pelos algoritmos e pela distribuicdo aleatéria de
pontos nas classificacdes utilizando as métricas temporais de NDVI (cubOwmeticasnovi) € @
imagem RGB-564 (cuboreg) para os classificadores Arvore de Decisdo (AD), Random Forest
(RF) e Maxver para culturas agricolas anuais e demais alvos

Acuricia do Produtor

Acurécia do

) Algoritmos Painel Amostral AP (%) usuario - AU (%)
Métodos — — - .
Exatiddo Kappa Exatiddo Kappa  Culturas Demais Culturas Demais
global (%) PP global (%) PP alvos alvos
NDVI AD 99,4 0,99 98,0 0,96 96,2 100 100 96
NDVI RF 100 1,0 96,0 0,92 94,2 97,9 98 94
RGB AD 99,6 0,98 85,0 0,7 85,7 84,3 84 86
RGB RF 99,9 0,99 88,0 0,76 86,5 89,6 90 86
RGB - - 87,0 0,74 82,5 93 94 80
Maxver

As classifica¢des utilizando o cubores Nndo foram diferentes significativamente entre si
pelo Teste Z (| Z |<1,96) (Tabela 11). O mesmo ocorre entre as classificagdes utilizando o
cuboweticasnovi. Portanto, para diferenciar culturas agricolas anuais de outros alvos, a utilizagédo
das métricas temporais de NDVI tem mais influéncia no resultado do que o algoritmo de
classificagéo utilizado.

Tabela 11 Teste Z para comparacao entre duas propor¢des obtidos pela distribuicdo aleatéria
de pontos em classificagbes para culturas agricolas anuais e outras culturas com 0s
classificadores Arvore de Decisdo (AD), Random Forest (RF) e Maxver nas imagens do
cubOwmstricasnpvi € CUDORGB

Métodos RGB Maxver RGB AD NDVI AD RGB RF
RGB AD 0417 i
NDVI AD 2 95+ 3.30* i
RGB RF 0,211 0,627 2 77% i
NDVI RF 2 28 265 * 0,831 2 09*

Nota: * significativo a 5% de probabilidade; ns - ndo significativo.

6.1.4 CONCLUSOES
Considerando sete classes de uso e ocupacgdo da terra, o melhor resultado foi obtido
utilizando as métricas temporais de NDVI (cubowericasnovi) € 0 classificador Arvore de Decis&o.
Pelo teste Z, esta classificacdo ndo diferenciou das métricas de NDVI com o classificador
Random Forest e do Maxver com as métricas espectrais (cuborss). As métricas temporais de
NDVI obtiveram boas acuracias de produtor e usuario com a classe de culturas agricolas
anuais, enquanto que para esta classe com o cuborece houve maiores confusdes para todos
os algoritmos de classificacéo utilizados.

Considerando somente duas classes (culturas agricolas anuais/demais alvos), as
classificagfes utilizando as métricas temporais de NDVI obtiveram altas acuracias, com
Exatid&o global de até 98% e indice Kappa de até 0,96, sendo superior as classificacdes que

utilizaram as métricas espectrais.
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Assim, o resultado da classificacdo depende mais das métricas utilizadas do que dos
algoritmos de classificagdo. A utilizacdo de informac6es da série temporal de NDVI, que
evidenciam as variages fenoldgicas das culturas agricolas, em conjunto com técnicas de
mineracgdo de dados, demostraram-se eficazes na diferenciacéo de culturas agricolas anuais

dos demais alvos, gerando um mapeamento preciso.
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6.2 ARTIGO 2: Mapeamento de soja e milho utilizando imagens sintéticas Landsat
8 e MODIS

RESUMO: O monitoramento da atividade agricola é essencial para todos os envolvidos com
o setor e também uma questdo de seguranca alimentar. O sensoriamento remoto orbital €
uma alternativa eficaz para realizar o monitoramento das culturas agricolas, devido ao baixo
custo, grande escala de abrangéncia e rapidez na coleta de dados. Porém, geralmente os
sensores com alta resolugdo espacial possuem baixa resolugdo temporal, e os com alta
resolucdo temporal possuem baixa resolucdo espacial. Assim, em &areas com grande
cobertura de nuvens pode haver limitacbes no mapeamento de culturas agricolas. Este
problema pode ser contornado com a utilizacdo de fusdo de imagens de diversos sensores
com caracteristicas temporais e espaciais diferentes, criando, assim, novas imagens, também
chamadas de imagens sintéticas. Assim, o0 objetivo do trabalho é realizar 0 mapeamento de
areas semeadas com soja e milho em municipios da regido Oeste do Parana por meio da
utilizacdo de imagens sintéticas criadas a partir da fuséo das imagens dos satélites Landsat 8
e do sensor MODIS. Foram utilizados os algoritmos Spatial and Temporal Adaptive
Reflectance Fusion Model (STARFM), Enhanced Spatial and Temporal Adaptive Reflectance
Fusion Model (ESTARFM) e Flexible Spatiotemporal Data Fusion (FSDAF) para gerar
imagens no ano-safra verdo 2016/2017. Desta forma, foram criados 5 cenarios de
classificagdo: utilizando apenas as imagens Landsat 8 livre de nuvens existentes,
classificadas juntas (1) e também separadas (2), a utilizagdo das imagens existentes mais as
imagens sintéticas (3), a utilizacdo de métricas fenoldgicas (4) e estatisticas (5) extraidas do
perfil temporal do Enhanced Vegetation Index (EVI) das imagens geradas pelos algoritmos de
fus@o espacgo-temporal. O cenario que utilizou as métricas fenoldgicas do EVI a partir de
imagens geradas pelo FSDAF e STARFM obtiveram melhores resultados em relagdo aos
outros cenarios, com exatidao global de 93,11 e 91,33%, respectivamente. Assim, a utilizacédo
de métricas fenoldgicas obtidas de imagens sintéticas sdo uma importante alternativa para
mapeamento de soja e milho.

Palavras-chave: Fusdo de imagens espaco-temporal de imagens, métricas fenoldgicas,
métricas estatisticas, métricas espectrais.

6.21 INTRODUCAO

O monitoramento agricola é essencial para a avaliacdo do aumento de produtividade
e da producédo, do suprimento de alimentos, das implicacbes ambientais que possam ser
causados pela atividade, das informacdes geradas para os formuladores de politicas e das
partes interessadas pelo setor agricola (ATZBERGER, 2013; GRAESSER; RAMANKUTTY,
2017; ZHU; RADELOFF; IVES, 2017), além de serem vitais para a segurancga alimentar e para
a industria (VINTROU et al., 2013; HAO et al., 2015; SONG et al., 2017).

No Brasil, as estimativas oficiais de area e producéo agropecudria sao realizadas pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e pela Companhia Nacional de
Abastecimento (CONAB). Estes o6rgdos oficiais ainda utilizam pesquisas com produtores
rurais e em cooperativas, dados de historicos e de financiamento agricola. Estas informacdes
sdo importantes, mas a forma de obtencg&o das informacdes torna as estimativas de safras
sujeitas a subjetividade e imprecisdes (GUSSO et al., 2012; JOHANN et al., 2012).

As estimativas de safras no Brasil vém sofrendo grandes mudancas no intuito de se

tornar menos subjetiva. Devido a isso, estdo sendo utilizadas ferramentais estatisticos de
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amostragem e de acompanhamento de culturas. O sensoriamento remoto é uma destas
ferramentas que vem sendo utilizada para o monitoramento de culturas (MERCANTE et al.,
2012), gerando informacdes decisivas nas aplicagbes agricolas, pois pode fornecer
informacgdes que cobrem grandes &reas e de dificil acesso (ATZBERGER, 2013; BISQUERT
et al., 2015; SONG et al., 2017), podendo representar a informacdo de forma espacial
(SANTOS et al., 2014), em tempo real (GAO et al., 2017) e servir para complementar os dados
da metodologia adotada em programas oficiais (JOHANN et al., 2012).

O mapeamento de culturas agricolas é a mais desafiadora classe de uso e cobertura
da terra, devido a diversidade de fenologia das culturas e a necessidade de uma alta
guantidade de imagens de entrada, variedade de tamanho, forma e praticas de manejo dos
talhdes (KING et al., 2017). Este tipo de monitoramento para ser realizado em escala regional,
necessita de dados de sensoriamento remoto com ampla cobertura geogréfica, alta resolucao
temporal, adequada resolugéo espacial (condizente com o tamanho dos talhdes agricolas da
regido monitorada) e minimo de custo (ATZBERGER, 2013).

Diversos trabalhos utilizaram as imagens do sensor Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer (MODIS) para realizar o mapeamento de culturas agricolas (GUSSO et al.,
2012, 2014; JOHANN et al., 2012; FRITZ et al., 2015; SOUZA et al., 2015; GRZEGOZEWSKI
et al., 2016; ZHONG et al., 2016a, 2016b; BECKER et al., 2017a), principalmente por sua
resolucdo temporal, com um tempo de revista global quase diaria e a sua resolugao espacial
(250 m) (GUSSO et al., 2012; ATZBERGER, 2013). Alguns autores que utilizaram o sensor
MODIS para mapeamento de culturas agricolas relatam que em areas mais heterogéneas,
com talhdes de areas menores ou préximos a area de um pixel do MODIS (6,25 ha) utilizado,
a sua baixa resolucéo espacial podem ser um fator limitante (YAN; ROY, 2014; FRITZ et al.,
2015; ZHONG et al., 2016a).

Uma opcdo para mapeamento com melhor resolucdo espacial, de 30 metros por
exemplo, sdo as imagens dos sensores abordo dos satélites Landsat (ZHONG; GONG;
BIGING, 2014; ZHONG et al., 2016a). Porém, especialmente em regibes tropicais a baixa
resolucdo temporal (16 dias), a frequente cobertura de nuvens pode comprometer ou
inviabilizar a andlise dos dados e, somado a isso, algumas imagens Landsat ndo estdo
disponiveis em certas datas, dificultando o uso continuo destas imagens (XU; JIA;
PICKERING, 2014, 2015). No Brasil, algumas regifes, tais como o estado do Parana séo
altamente afetados por este problema, principalmente durante o periodo de desenvolvimento
das culturas de veréo (culturas da soja e milho) (EBERHARDT et al., 2016).

Uma solucdo para este problema é a combinacdo de imagens de sensores com alta
ou média resolucdo espacial (como o Landsat) com outros de menor resolucao espacial, mas
com a alta resolucéo temporal (como o sensor MODIS) (GAO et al., 2006). Desta forma, a

técnica de fusdo de dados de diferentes sensores remotos € uma alternativa viavel e de
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relativo baixo custo para aprimorar a capacidade destas imagens no acompanhamento da
dindmica da superficie da Terra (ZHU et al., 2010).

Intrinsicamente, os métodos de fusdo espago-temporal usam a informacéo espacial
da imagem de entrada de fine-resolution — FR (maior resolucdo espacial e menor resolugéo
temporal) e a informacgdo temporal da imagem de coarse resolution — CR (menor resolucao
espacial e maior resolucédo temporal) (ZHU et al., 2016). Como a refletancia da superficie da
imagem de FR é desconhecida na data predita, os métodos de fusdo espago-temporal
trabalham com uma abordagem néo supervisionada (GAO et al., 2006). O resultado é uma
imagem sintética com FR na data predita (ZHU et al., 2016).

Vérios algoritmos de fusdo espaco-temporal foram desenvolvidos na ultima década,
mostrando boa capacidade para melhorar as resolu¢des espaciais e temporais das imagens
para monitorar diversos tipos de uso e cobertura da terra e diversas aplicacdes (ZHU et al.,
2016). Dentre os varios métodos, destaca-se o Spatial and Temporal Adaptive Reflectance
Fusion Model (STARFM - GAO et al., 2006), que foi um dos primeiros métodos de fuséo
espago-temporal e vem sendo amplamente utilizado e validado (SENF et al., 2015; LU et al.,
2016; ZHANG et al., 2016; ZHU et al., 2016; ZHUANG et al., 2016; GAO et al., 2017; WANG
et al., 2017; WU et al., 2017), mostrando bom desempenho para areas homogéneas em que
h&d grande variacdo temporal, porém ndo mostra um resultado tdo bom para areas
heterogéneas. O Enhanced STARFM ou Enhanced Spatial and Temporal Adaptive
Reflectance Fusion Model (ESTARFM) (ZHU et al., 2010) foi desenvolvido com base no
STARFM, buscando melhorar a predicdo em areas heterogéneas ao utilizar dois pares de
imagens. Recentemente foi desenvolvido o Flexible Spatiotemporal Data Fusion (FSDAF) com
0 objetivo de predizer imagens com resolucéo espacial fina com maior precisdo em areas
heterogéneas, capturando mudancas da cobertura da terra gradual e abrupta com o minimo
de dados de entrada, necessitando de apenas uma imagem de resolucdo espacial fina (ZHU
et al., 2016).

Mesmo para sensores com média resolugcdo espacial, diferentes classes de uso e
ocupacao da terra podem ter caracteristicas espectrais semelhantes (YAO et al., 2015). Para
contornar esse problema, novas metodologias estdo sendo testadas com o objetivo de
analisar seu potencial de diferenciagdo espectral (SILVA JUNIOR; FRANK; RODRIGUES,
2014; GRANDE; ALMEIDA; CICERELLI, 2016). Algoritmos baseados em aprendizado de
méquina (AM) sdo uma alternativa, que tém mostrado resultados extremamente eficientes
para classificacdo de alvos agricolas (VALERO et al., 2016).

Outra abordagem para auxiliar no processo de classificacdo de imagens
multiespectrais € a analise multitemporal de indices de vegetacdo (IV), amplamente
empregado na deteccdo de alvos agricolas, pois seus perfis espectro-temporais séo
fortemente atrelados a dinamica da agricultura (KUPLICH et al., 2013; BORGES; SANO,
2014; ZHAO et al.,, 2015). O Enhanced Vegetation Index (EVI) utiliza informacdes de
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refletdncia das bandas do vermelho, NIR e azul e foi desenvolvido com o objetivo de otimizar
o sinal da vegetacdo com sensibilidade melhorada em regides de alta biomassa e melhorar o
monitoramento da vegetacao através de um desacoplamento entre o sinal de fundo do dossel
e uma reducdo nas influéncias da atmosfera (HUETE et al., 2002). Muitos trabalhos utilizam
o indice de vegetagdo EVI para realizar o mapeamento de areas semeadas com culturas, o
qual tem se mostrado eficiente para 0 monitoramento agricola (ARAUJO et al., 2011; GUSSO
et al.,, 2012; JOHANN et al., 2012; SOUZA et al.,, 2015; GRZEGOZEWSKI et al., 2016;
BECKER et al., 2017a).

A andlise multitemporal dos IVs podem ser realizadas extraindo métricas fenoldgicas.
A fenologia é o estudo de eventos biologicos periddicos e seus fatores de controle, e as
métricas fenoldgicas representam os estadios fenoldgicos e o progresso sazonal da cultura
ou de outros tipos de vegetacdo (ZHONG; GONG; BIGING, 2014). Os dados de
sensoriamento remoto vém sendo utilizados para fornecer informag¢des da fenologia da
vegetagdo, como inicio do crescimento, maximo desenvolvimento vegetativo e senescéncia
(JOHANN et al., 2016; GAO et al., 2017). Diferentes tipos de vegetagdo possuem diferentes
caracteristicas fenolégicas, mostrando diferentes perfis de crescimento em dados de séries
temporais de IV obtidos por sensoriamento remoto, podendo fornecer informacdes valiosas
para a classificacéo do tipo de cobertura da terra (JIA et al., 2014c). A utilizacdo de parametros
fenolégicos na classificacdo de culturas tem o potencial de possibilitar a transferéncia
interanual de algoritmos de classificagdo, podendo alcancar um desempenho estavel em
relacdo aos valores das imagens originais (ZHONG; GONG; BIGING, 2014), obtendo bons
resultados na classificagdo de culturas agricolas (ZHONG et al.,, 2016a; BECKER et al.,
2017a).

Outra forma de andlise é a extracdo de métricas estatisticas (maximo, minimo, média,
desvio padrdo, mediana...), que possuem vantagem sobre as variaveis fenoldgicas por nédo
precisarem de um ano ou ciclo completo de imagens e o tempo entre duas cenas consecutivas
nao precisdo ser o mesmo (VALERO et al., 2016).

Alguns trabalhos avaliaram a utilizacdo de imagens geradas por algoritmos de fuséo
espacgo-temporal para melhoraria do resultado de mapeamentos (JIA et al., 2014a, 2014b,
2014c; SENF et al., 2015; LI et al., 2017; ZHU; RADELOFF; IVES, 2017). Para Jia et al.
(2014c) as caracteristicas temporais extraidas de séries temporais, tém abundante
informacdo do crescimento da vegetacdo e possuem significante efeito em melhorar o
resultado da classificagédo. Para Senf et al. (2015), quando a quantidade de imagens Landsat
disponiveis é limitada a utilizagdo de imagens sintéticas gerados pelo STARFM aumenta a
precisdo da classificagao.

Jia et al. (2014a) comparou métricas espectrais, fenoldgicas e estatisticas extraidas
de imagens geradas pelo STARFM, obtendo melhores resultados semelhantes para

vegetacdo utilizando métricas fenoldgicas e estatisticas, sendo superior as variaveis
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espectrais. Zhu, Radeloff e lves (2017) relatam que a inclusdo de imagens preditas pelo
STARFM em datas chaves pode melhorar o resultado da classificacdo, enquanto a incluséo
de todas as imagens preditas pelo STARFM, aumenta o erro de classificagdo. Segundo eles,
isto ocorre por que a informacgéo espectral com alta correlacdo no tempo causa redundancia
dos dados, e as imagens preditas pelo STARFM apresentam alguns erros, que podem se
acumular, reduzindo a acuracia da classificacdo. Li et al. (2017) conseguiu altas acurécias
para mapear ciclo de culturas utilizando a informacédo fenoldgica extraidas de imagens
geradas pelo STARFM.

Apesar de varios métodos de fusdo espaco-temporal terem sido desenvolvidos nos
ultimos anos, ainda séo poucos utilizados para melhorar a precisdo do uso e a cobertura da
terra (JIA et al., 2014b). Neste contexto, ainda sdo necessarios estudos para avaliarem se
variaveis (espectrais, estatisticas, fenologicas) extraidas de imagens geradas a partir de
métodos de fus@o espaco-temporais podem aprimorar os resultados dos mapeamentos e
diferenciacdo de culturas agricolas, como a soja e o milho, em areas heterogéneas
espacialmente, como na regido oeste do Parana.

Desta forma, o objetivo do trabalho foi comparar o desempenho do STARFM,
ESTARFM e FSDAF para gerar imagens durante o desenvolvimento de culturas agricolas, e
avaliar se ha melhoria no resultado do mapeamento de culturas agricolas utilizando estas

imagens, comparando métricas espectrais, estatisticas e fenoldgicas.

6.22 MATERIAL E METODOS

6.22.1 Areade estudo

O estado do Parana foi o segundo maior produtor de soja e milho na safra 2016/2017,
com 19,6 e 17,8 milhdes de toneladas, respectivamente (CONAB, 2018). Se considerar a
producdo de soja para o ano de 2016, o estado possui producdo maior que a india, quarto
maior produtor mundial (14,01 milhdes de toneladas) (CONAB, 2018; FAOSTAT, 2018). Ja
para o milho a producéo do Parana foi maior que da Russia (15,31 milhdes de toneladas), 9°
produtor mundial (ONAB, 2018; FAOSTAT, 2018). Assim, as produc¢des de soja e milho no
Parana possuem grande representatividade na produgdo mundial.

Uma cena do satélite Landsat 8 (6rbita 223, ponto 77) foi selecionado para o estudo
(Figura 11). Esta € uma regido de grande producdo agricola no oeste e centro-oeste
Paranaense, principalmente de soja e milho (JOHANN et al., 2012; FRANCA JUNIOR et al.,
2015). O solo é classificado como Latossolo Vermelho Distroférrico (EMBRAPA, 2013). O
clima da regido € classificado subtropical mesotérmico (Cfa) segundo a classificacdo de
Kdppen, com temperatura anual média de 18,5 a 22,9 °C e precipitacdo anual de 1200 a 1800
mm (APARECIDO et al., 2016).
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Figura 11 Localizacéo da area de estudo.
6.2.2.2 Dados

Foram utilizadas as imagens de 30 m de resolucéo espacial do Landsat 8 Operational
Land Imager (OLI) e as imagens de 500 m de resolugdo espacial do Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer (MODIS) que compreende o ano/safra de verdo 2016/2017. As
imagens Landsat 8 de refletancia da superficie de alto nivel (nivel 2) séo disponibilizadas por
demanda pelo us Geological Survey (USGS) (disponivel em:
<https://earthexplorer.usgs.gov/>). Essas imagens sdo processadas pelo Landsat Surface
Reflectance Code (LaSRC) (VERMOTE et al., 2016). As imagens Landsat 8 foram analisadas
visualmente, sendo eliminados os pixels com nuvens e sombra de nuvens, utilizando a banda
de qualidade (ZHU; WOODCOCK, 2012; ZHU; WANG; WOODCOCK, 2015), que é distribuida
juntamente com as imagens de refletancia da superficie.

O produto MODIS MCD43A4 (Terra e Aqua Nadir BRDF — Refletancia ajustada
(NBAR) diaria L3 Global 500 m Versao 6) de setembro de 2016 a mar¢o de 2017 foi adquirido
pelo Data Pool do National Aeronautics and Space Administration (NASA). Estes dados séo
distribuidos pelo Land Processes Distributed Active Archive Center (LP DAAC), localizado no
USGS Earth Resources Observation and Science (EROS) Center (disponivel em:
<https://lpdaac.usgs.gov>). O MCD43A4 utiliza as passagens dos satélites Terra e Aqua
diarias para comprovar a refletancia dentro de cada periodo de 16 dias, por meio de algoritmo
baseado na inversdo de modelos de transferéncia radiativa (SCHAAF et al., 2002). O
algoritmo ajusta a refletancia no meio-dia solar local e reduz os efeitos do angulo de viséo e
da disperséo anisotropica. A refletdncia MCD43A4 é calculada para as bandas espectrais
MODIS 1-7 a 500m de resolucéo diariamente na versdo 6, utilizando uma janela temporal
movel (Guia do usuéario MCD43, 2017).
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Foram utilizadas as faixas do azul, verde, vermelho, Near Infrared (NIR), Shortwave
Infrared 1 (SWIR 1) e Shortwave Infrared 2 (SWIR 2), que correspondem, respectivamente,
as bandas 2, 3,4, 5,6 e 7 do Landsat 8 — OLI e as bandas 3, 4, 1, 2, 6 e 7 do sensor MODIS.

As imagens MODIS foram reprojetadas para o mesmo sistema de referéncia do
Landsat 8 — OLI (WGS 84 — UTM 22 S) e recortada para o tamanho do tile Landsat. Ent&o, foi
aplicado o filtro Savitzky-Golay (SAVITZKY; GOLAY, 1964) nos pixels faltantes ou com baixa
qualidade. Em seguida as imagens foram reamostradas por Interpolacdo Bilinear para os
algoritmos STARFM e ESTARFM, e pelo método do vizinho mais préximo para o algoritmo
FSDAF. A etapa final foi recortar as imagens MODIS com o mesmo tamanho que as imagens
Landsat 8 — OLI.

Para o STARFM e FSDAF utilizou-se o par de imagens Landsat/MODIS no qual a
imagem MODIS obteve maior correlacdo com a imagem MODIS do dia predito. Para o
ESTARFM, utilizou-se o critério das imagens entre 0s dois pares ou imagens mais proximas.
Assim, para gerar a imagem do dia 289/2016, por exemplo, com o FSDAF e o STARFM foi
utilizado o par de imagens do dia 281/2016 (Figura 12). Ja para 0 ESTARFM, foram utilizados
os pares de imagens do dia 281/2016 e 329/2016. Ao todo foram utilizadas 6 imagens Landsat
8, que estavam livres ou parcialmente livres de nuvens e 25 imagens MODIS, adotando,

assim, um intervalo de 8 dias entre imagens.
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Figura 12 Datas dos pares de imagens utilizadas para gerar as imagens sintéticas. Mesmas
cores e mesma forma para o FSDAF e STARFM indicam os pares de entrada. Para o
ESTARFM, mesma cor ou mesma forma indicam os pares de entrada.

6.2.2.3 Algoritmos de fuséo

Foram utilizados trés algoritmos de fusdo espaco-temporal: (i) STARFM (GAO et al.,
2006); (i) ESTARFM (ZHU et al., 2010), (i) FSDAF (ZHU et al., 2016). O STARFM prediz
uma imagem sintéticas no dia t, com resolucao Landsat (30 m) utilizando um ou dois pares
Landsat/MODIS adquiridos no mesmo dia (to) e uma imagem MODIS para o dia predito (tx)
(GAO et al., 2006). Neste trabalho foi utilizado apenas um par de imagens Landsat/MODIS,
pois alguns trabalhos sugerem um resultado melhor com apenas um par, e que a utilizagédo
de dois pares pode aumentar os erros de predicdo (SENF et al., 2015; ZHU; RADELOFF,;
IVES, 2017). Uma janela movel é utilizada para reduzir os efeitos da heterogeneidade do pixel

MODIS, mudancas na cobertura da terra e mudancas temporais. Entao, sao atribuidos pesos
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espaciais, temporais e espectrais para determinar o quanto cada pixel similar encontrado
dentro da janela movel ird contribuir para estimar o pixel central (GAO et al., 2006).

O ESTARFM foi desenvolvido com base no STARFM, mas necessita de dois pares
Landsat/MODIS nos dias (to) (ZHU et al., 2010). Da mesma forma que o STARFM, o
ESTARFM também utiliza uma janela mével. Porém, enquanto o STARFM assume que as
mudancgas que ocorrem no pixel do Landsat sdo equivalentes as mudancas no pixel MODIS,
0 ESTARFM considera elas proporcionais (GAO et al., 2015). Também sdo considerados
pesos espaciais, temporais e espectrais para calcular o pixel predito. Para pixels MODIS com
mistura espectral, um modelo linear de mistura espectral é aplicado para estimar o coeficiente
de conversao efetivo para cada pixel de FR, com base na mistura de classes no pixel de CR
(ZHU et al., 2010; GAO et al., 2015).

O FSDAF utiliza um par de imagens Landsat/MODIS para o dia (tp) € uma imagem
MODIS para o dia predito (t) (ZHU et al., 2016). O FSDAF utiliza uma classificacao prévia ou
utiliza uma classificagcdo ndo supervisionada ISODATA. Neste trabalho foi utlizada a
classificagdo de culturas agricolas anuais/ndo cultura utilizando métricas temporais de NDVI
e o classificador Random Forest do ARTIGO 1. O FSDAF também procura por pixels
semelhantes dentro de uma janela mével, mas que sejam da mesma classe do pixel a ser
predito. Ent&do utiliza um modelo de mistura espectral e um interpolador Thin Plate Spline
(TPS) para predizer o pixel central (ZHU et al., 2016).

6.2.24 Avaliacdo das imagens geradas

Para avaliar o resultado das imagens geradas pelos algoritmos de fuséo foram geradas
imagens também para as datas que existiam imagens Landsat 8, e comparando-se entdo as
imagens geradas com a imagem existente, banda por banda. Por exemplo, a banda do
vermelho do dia 329/2016 foi gerada utilizando as imagens da banda do vermelho do dia
297/2016 para o STARFM e FSDAF e utilizando as imagens do dia 297/2016 e 011/2017 para
0 ESTARFM.

Inicialmente avaliou-se a correlagéo por postos de Spearman (rs). O desempenho dos
algoritmos foi analisado pelo método do erro quadratico médio (RMSE) (Equacéo 1) e o indice
refinado de Wilmott (d;) (WILLMOTT; ROBESON; MATSUURA, 2012 — Equagéo 2).

1 n
RMSE = |-« z(o _E)? Eq.(1)
n i=1
g, = 1——2i=lE 0l Eq.(2)
’ 2Yi-,(I0-0D '

em que:
n - numero de pixels;

O - valores de refletancia da superficie da imagem Landsat 8;
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E - valores de refletancia da superficie da imagem gerada;

0 - valores médios de refletancia da superficie da imagem Landsat 8.

O indice d; é variavel de -1 a 1. Valores proximos a 1 indicam uma boa concordancia
entre valores observados e preditos; d; proximo ou menor a 0 representam discordancia entre
os valores (WILLMOTT; ROBESON; MATSUURA, 2012).

6.2.25 Classificacdo
a) Cenérios de classificagao

Foram considerados 5 cenarios, que utilizaram diferentes métricas nas classificacoes.
Nos 1° e 2° foram considerados apenas as bandas espectrais das imagens Landsat 8 livres
de nuvens. As 39, 4° e 5° foram realizadas utilizando as imagens geradas pelo STARFM,
ESTARFM e FSDAF. No 3° cenério foram utilizadas as métricas espectrais das imagens
Landsat 8 e as imagens espectrais geradas pelos algoritmos de fusdo, no 4° foram
considerados as métricas estatisticas e no 5° as métricas fenolégicas. Cada cenario sera
detalhado a seguir.

b) Cenario 1: Imagens espectrais Landsat 8 classificadas separadamente

No primeiro cenério foram utilizadas as bandas 2, 3, 4, 5, 6 e 7 (azul, verde, vermelho,
NIR, SWIR 1 e SWIR 2) do Landsat 8, das datas em que as imagens estavam livres de nuvens
durante o periodo de desenvolvimento das culturas, ou seja, de setembro a fevereiro. Assim,
as imagens 329/2016, 011/2017 e 027/2017 foram utilizadas. O processo de classificacdo
seguiu a metodologia de Mercante et al. (2012), na qual cada imagem é classificada
separadamente, e depois sdo unidas. Devido as diferencas nas datas de semeadura de
algumas regibes dentro da area de estudo, apenas as amostras de treinamento em que
haviam as caracteristicas de cultura na composicao falsa-cor do Landsat (564 NIR-SWIR1-
vermelho) e pela andlise do perfil temporal de EVI do MODIS (SATVeg, 2017) foram utilizadas
para cada imagem. Assim, evita-se que amostras em que a cultura ndo estivesse semeada
ou que ja fora colhida fossem usadas para treinamento, pois quando ha solo exposto pode

haver confusdo com outros alvos como areas urbanas.
c) Cenario 2: Imagens espectrais Landsat 8 classificadas juntas
O segundo cenario utilizou as mesmas bandas e imagens que o cenério 1. Aqui,
porém, todas as imagens foram classificadas juntamente em uma Unica vez.

d) Cenério 3: Imagens espectrais Landsat 8 e imagens espectrais de imagens sintéticas

Foram utilizadas as mesmas imagens do cenario 2, juntamente com as imagens

geradas por cada algoritmo de fusédo espectro temporal, com objetivo de avaliar se apenas as
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bandas espectrais das imagens sintéticas eram capazes de melhorar o resultado das

classificacgoes.

e) Cenario 4. Métricas fenoldgicas

Para extracdo das métricas fenoldgicas foi calculado o Enhanced Vegetation Index
(EVI) (Equagéao 3). O EVI tem melhor sensibilidade de capturar a dindmica da vegetagédo em
comparagdo com o NDVI (LI et al., 2017), mostrando diferencas de amplitude entre o perfil
espectro-temporal da soja e do milho (BECKER et al., 2017b), mostrando-se adequado para
classificacdo utilizando métricas fenolégicas (ZHONG; GONG; BIGING, 2014; ZHONG et al.,
2016a).

PNIR — PVER Eq.(3)
PNnir T C1 X pygr + Co X pazyr + L

EVI =

em que: pyr € a refletdncia do NIR; py gz € a refletancia do vermelho; p,;, € a refletancia do
azul; L é o ajuste de fundo do dossel; C: e C. s&o os coeficientes do termo de resisténcia ao
aerossol; G é o fator de ganho. Valores empiricos de 1, 6, 7,5 e 2,5 serdo utilizados para L,
C1, C2 e G, respectivamente (HUETE et al., 1997; ZHONG; GONG; BIGING, 2014).

Entdo, o perfil espectro-temporal de EVI foi filtrado utilizando Savitzky-Golay
(SAVITZKY; GOLAY, 1964), eliminando ruidos em imagens individuais geradas pelos
algoritmos de fusé@o espaco-temporal (LI et al., 2017). As datas de transicao fenoldgicas foram
derivadas a partir do ajuste de uma curva predefinida (ZHONG et al., 2016a). Foi utilizada
uma funcdo assimétrica dupla sigmoidal para ajuste (SOUDANI et al., 2008) (Equacéo 4), e

as variaveis fenolégicas foram extraidas diretamente ou indiretamente (ZHONG et al., 2016a).
V(t) =V, +5 Va[tanh(p(t — D)) — tanh(q(t — D)) | Eq.(4)

em que: V(t) é o valor da série espectro-temporal de EVI, V;, € o valor de minimo em que as
culturas estdo sendo semeadas, V. € 0 amplitude de variacdo de EVI durante o ciclo da
cultura, p e g sdo as taxas de variacdo média de crescimento e decrescimento do perfil de
EVI, e Di e Dq sao as datas de maximo variacdo positiva e negativa do periodo de crescimento
e decrescimento do perfil espectro-temporal de EVI (ZHONG et al.,, 2016a). Além destas
métricas, foram utilizadas as métricas denominadas D, D», D3 e D4 que s&@o 0s pontos de
méximo e minimo da segunda derivada (ZHONG; GONG; BIGING, 2012). D; e D2
representam o inicio e final do ciclo. Também foi calculada a diferengca dos dois,
representando a duracéo do ciclo (D¢). Dz e D4 ocorre quando o EVI para de crescer e quando
comeca a decrescer, respectivamente (ZHONG et al., 2016b). Estas 11 varidveis formaram

as métricas fenolégicas.
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f) Cenério 5: Métricas estatisticas

Foram calculadas também métricas estatisticas a partir do perfil espectro-temporal de
EVI das imagens Landsat 8 e sintéticas. Além de média, minimo, maximo, desvio padrao,
coeficiente de variacdo, amplitude, mediana e soma, também foi calculado o somatério das
diferencas (EVlsp) das imagens de EVI (Equacéo 5), para criar uma nova variavel que pudesse
ser utilizada para diferenciar as culturas agricolas anuais.

EVIgp = Xi_|EVI; — EVIy,| Eq.(5)

em que:
n é a quantidade de imagens da série temporal;
EVI; é aimagem i da série temporal;

EVIi.1 € aimagem i+1 da série temporal.

6.2.2.6 Amostras de treinamento, validacdo e Random Forest e Acurécia das classificagfes

Foram formadas trés classes: soja, milho e outros. Dados de campo foram utilizados
como base para identificar as caracteristicas da soja e do milho (Figura 13). Além de amostras
de campo, foram coletadas mais amostras com base em composi¢éo falsa cor do Landsat
(564 NIR-SWIR1-vermelho) e pela andlise do perfil temporal de EVI do MODIS (SATVeg,
2017).
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Figura 13 Amostras de campo, treinamento e validagao.
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Utilizou-se o algoritmo de classificacdo Random Forest (BREIMAN, 2001), da
biblioteca Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2011) de Machine Learn para Python. O Random
Forest é adequado para classificar culturas agricolas usando grande volume de dados (HAO
et al., 2015). A Unica alteracdo de configuragéo foi alterar o critério para entropy. Apds a
utilizacéo do classificador Random Forest, foi aplicado um filtro de mediana com janela de
3x3, para eliminar pixels isolados, conforme Mercante et al. (2012).

As avaliacdes da acurdcia espacial dos mapeamentos foram realizadas por meio das
matrizes de erros. Distribuiram-se aleatoriamente pontos em todo a cena; apds isso, verificou-
se a qual classe cada ponto pertencia, analisando a composicao falsa-cor do Landsat (564
NIR-SWIR1-vermelho), pela andlise do perfil temporal de EVI do MODIS (SATVeg, 2017) e
pelas imagens de alta resolucdo do Google Earth. Entdo, 300 pontos por classe foram
utilizados para calcular a matriz de erros para todos 0s cendrios. A partir da matriz de erros,
calculou-se a Exatiddo Global (EG), no intuito de avaliar as acuracias do mapeamento.

Também foram determinadas as métricas de Acuracia de Produtor (AP), que se refere
a probabilidade de um determinado pixel ter sido corretamente classificado, e a Acuracia de
Usuario (AU), que indica a probabilidade que um pixel classificado na imagem de fato
representa aquela categoria no campo (CONGALTON, 1991). Para avaliar diferencas
significativas das medidas de preciséo entre diferentes resultados de classificacéo foi utilizado
o teste Z para comparacao de duas propor¢oes (Equacgéao 6) (FOODY, 2009b).

7=— P17Ps Eq.(6)
PP (r+57)
em que:
— + -
p =%, com x; e x, representando o numero de casos alocados corretamente nas
1 2

classificagfes de dados com tamanho ni e ny, respectivamente. Para este teste, assume-se
que se o valor de | Z | > 1,96 indicard que as duas classificagbes comparadas s&o

significativamente diferentes ao nivel de significancia de 5% (FOODY, 2009a).

6.2.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.2.3.1 Avaliacdo dos algoritmos de fusdo espaco-temporal

Para avaliar o resultado da classificagdo foram geradas as imagens com os trés
algoritmos de fusdo para 0 mesmo dia em que existia imagem do Landsat 8. Visualmente,
todos os trés algoritmos conseguiram gerar imagens que capturaram as mudancas temporais
ocorridas pelo desenvolvimento das culturas agricolas, ao mesmo tempo que preservaram a
resolucéo espacial do Landsat 8 (Figura 14). O ESTARFM, por utilizar dois pares de imagens,
foi mais afetado pela presenca de nuvens em partes da imagem, gerando uma menor area

utilizavel.
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Figura 14 Imagem Landsat 8 do DOY (day of year) 329/2016 (c) e as imagens sintéticas
geradas para o mesmo dia pelos algoritmos FSDAF (g), STARFM (h) e ESTARFM (i). Nos
dois primeiros foram utilizados os pares MODIS-Landsat 8 (respectivamente, a e b) do DOY
297/2016 e a imagem MODIS do DOY 329/2016 (f). Para o ESTARFM utilizou-se também o
par do dia 011/2017 (d, e). Todas as imagens estdo na composi¢ao colorida falsa cor (R: NIR,
G: SWIRL1 e B: vermelho) com contraste linear de 2%.

Quando a variacdo temporal € menor entre os pares de imagens de entrada e a
imagem predita, todos os algoritmos tiveram melhores resultados, com rs acima de 0,85 e d,
acima de 0,7 para todas as bandas, como é o caso da imagem 297/2016 (Figura 15), que foi
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gerada usando como base o par do dia 281/2016 para o STARFM e FSDAF e os pares

281/2016 e 329/2016 para o ESTARFM.
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Figura 15 Gréficos de correlagdo de Spearman (ry), erro quadratico médio (RMSE) e indice
refinado de Wilmott (d;) entre as imagens geradas pelo STARFM, ESTARFM e FSDAF e as
imagens Landsat 8. As bandas espectrais sdo: B2:azul; B3: verde; B4: vermelho; B5: NIR; B6:
SWIR 1; B7: SWIR 2. Para mais detalhes, consultar graficos de dispersdo no apéndice A.

Para todos os métodos de fusdo a banda do azul teve menor r, e d; nas datas em que
havia maior presenca de nuvem nas imagens Landsat 8 (361/2016, 011/2017 e 027/2017).
Possivelmente isso ocorreu por esta faixa ser mais influenciada por nuvens. No geral, as
bandas do vermelho, SWIR 1 e SWIR 2, obtiveram maiores correlages e valores de d..

O STARFM e FSDAF obtiveram valores de RMSE semelhantes, com o FSDAF sendo
ligeiramente menor. Ja o ESTARFM obteve RMSE um pouco maior, principalmente para a
banda do NIR. As bandas do visivel (azul, verde e vermelho) obtiveram os menores RMSE,
possivelmente pela menor amplitude de variacdo da refletancia da superficie (Apéndice A),
enquanto que o NIR possui o maior RMSE, chegando a 0,09 para o FSDAF e STARFM e a
0,13 para o ESTARFM. Os valores mais altos de RMSE ocorreram quando houve mais
variagdo entre a data do par de imagens e a data predita. Gao et al. (2017) também

encontraram maior RMSE para a banda do NIR em comparacdo com a banda do vermelho,
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com o STARFM, assim como Zhu et al. (2016), que obtiveram piores valores de RMSE para
0 NIR e melhores para o azul, tanto para o0 STARFM como para o FSDAF, com melhores
resultados para o FSDAF. Segundo esses autores, isso ocorre quando h& grandes variacdes
temporais (como o desenvolvimento de culturas) porque ha mais mudancas de refletancia no

NIR do que em outras bandas.

6.2.3.2 Avaliagdo das classificagdes

O cenario 1 obteve exatiddo global (EG) de 86,44%, sendo superior ao cenario 2
(72,44%) (Figura 16). Isso se deve a utilizagcéo de amostras independentes para cada imagem,
pois ao utilizar as mesmas amostras e classificar todas as imagens juntas, criou-se confusdo
no classificador, pela variacdo das datas de semeadura dentro da area de estudo. Assim,
algumas partes estdo sendo semeadas em alguma das imagens e outras j4 estdo em
desenvolvimento vegetativo (JOHANN et al. 2016), e quando as primeiras ja estdo sendo
colhidas, as outras ainda estdo em desenvolvimento. O cenario 1 obteve resultado superior a
trabalhos anteriores (MERCANTE et al., 2012, EG = 79.05%), que utilizaram classificacao por
méxima verossimilhanca em imagens Landsat 5/TM para mapear soja em partes da mesma
area de estudo.
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Figura 16 Grafico de exatiddo global para todos os cenarios de classificacao.

A adicdo das imagens sintéticas com as imagens Landsat 8 existentes (cenario 3),
melhorou a exatiddo da classificacdo em relacdo ao cenario 2, porém ainda foram inferiores
ao cenario 1, sendo o cenario 3 utilizando as imagens geradas pelo STARFM o que obteve a
melhor exatiddo (82,33%). A utilizagdo de métricas estatisticas extraidas do perfil de EVI do
FSDAF e STARFM (cenério 5) foram superiores as métricas espectrais (cenério 3). Apenas a
utilizacdo de métricas fenologicas do perfil espectral de EVI (cenario 4) foram superiores ao
cenario 1, com as imagens dos trés algoritmos de fusdo (STARFM, ESTARFM e FSDAF).
Contudo, as métricas extraidas a partir das imagens do FSDAF obtiveram a melhor acuréacia
de todas as classificacdes (93,11%). Jia et al. (2014a) encontraram melhores resultados

utilizando métricas estatisticas em comparacdo com métricas fenoldgicas para culturas,



90

porém eles separaram culturas de outros alvos e nao diferenciaram o tipo de cultura. Além
disso, eles utilizaram apenas 5 métricas fenoldgicas e 4 métricas estatisticas.
Estatisticamente, apenas o cenario 4 utilizando o FSDAF ou o STARFM foram
superiores ao cenario 1 (Tabela 12), ou seja, os resultados utilizando as métricas fenoldgicas
derivadas dos dois algoritmos de fusdo foram superiores as métricas espectrais classificadas
com cada imagem do Landsat 8 separadamente. Porém, se considerar as imagens espectrais
do Landsat 8 classificadas juntas (cenério 2), apenas o cendrio 5 (métricas estatisticas) ndo
obteve resultado superior. Considerando o melhor cenario (cenario 4 — FSDAF), ele néo foi

superior apenas ao cenario 4 com o STARFM.

Tabela 12 Teste Z a 5% de significAncia entre todos os cenarios de classificacdo
STARFM ESTARFM FSDAF
Cenério 1 2 3 4 5 3 4 5 3 4
2 7.3*
3 24* -50%
4 -3.3* -10.4* -5.6*
5 0.3ns  -7.1* -2.1*  3.6*
3 51* -2.3* 2.7 8.2 4.8*
ESTARFM 4 -0.8m  -8.1* -3.2x 25 -10m™ -5.8*
5
3
4

STARFM

6.9* -0.4rs 4.6* 10.0* 6.7* 19ns 7.7

2.6 -4.8* 0.2m 59 2.4* -2.5% 3.4*  -4.4*

-4.7* -11.6* -7.0* -14r -4.9* -9.5* -3.9 -11.2% -7.2%
5 1.0  -6.4* -1.40s 43* 0.7 -4.1* 1.8™ -6.0* -1.6" 5.6*
Nota: * significativo a 5% de probabilidade; " - ndo significativo.

FSDAF

O cenario 1 obteve alta acuracia de usuario (AU) para a soja (97%), indicando que do
total das areas classificadas com soja, apenas 3% nédo é soja. Porém, deixou de classificar
13% desta classe (acuracia de produtor — AP: 87%). Ja para as classes milho e outros, apenas
82% das areas classificadas eram realmente esta classe. Assim, houve maior confusédo de
culturas sendo classificadas como outros e de outros sendo classificadas como milho
(Apéndice B — Matriz de erros de todos os cenérios de classificagdo). Ja o cenario 2 obteve
uma alta AP (93%) para a soja; assim, apenas 7% das areas de soja foram omitidas na
classificagdo, tendo baixa AP para a classe milho e baixa AU para a classe outros, pela grande
gquantidade de pixel de milho classificado como outros.

J& o cenério 3, que inclui além das imagens espectrais do Landsat 8, também as
imagens espectrais sintéticas, obteve melhor AU para a classe milho para todos os algoritmos
de fusdo espaco-temporal, chegando a AU de 95% para o STARFM. O cenario 5 com as
imagens geradas pelo ESTARFM obteve altas acurécias para a classe outros (AU: 92% e AP:
98%). O cenario 5 com o STARFM e FSDAF obtiveram melhores acuracias para a soja (AU:
93%, AP: 98% e AU: 92%, AP: 96%, respectivamente).

A utilizacdo de métricas fenoldgicas (cenario 4) mostrou melhores resultados gerais

de AP e AU para os trés métodos de fusdo espaco-temporal. Com melhor resultado para o
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FSDAF, em que as AU e AP foram superiores a 87 e 86%, respectivamente, chegando a AU
de 96 e 98% para milho e outros, respectivamente, e AP de 96 e 97% para soja e outros,
respectivamente. Neste cenario, 0s maiores erros ocorreram com a inclusao de pixels de milho
classificados como soja. Esses erros ocorreram principalmente em areas de sojas semeadas

mais precocemente, coincidindo com a semeadura do milho.
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Figura 17 Acurédcia de produtor e usudrio para as classes soja, milho e outros com todos os
cenarios de classificagao.

A classificacdo utilizando as métricas fenolégicas de EVI (cenério 4) extraidas das
imagens sintéticas (30 m) conseguiram bons resultados para areas grandes (Figura 18b e d)
e para areas pequenas (Figura 18 a e c), principalmente as extraidas das imagens geradas
pelo FSDAF — assim, superando limitacdes encontradas por trabalhos anteriores nesta regido
de estudo que classificaram soja e milho, em que areas menores sofriam mais confusoes,
como Zhong et al. (2016a), que utilizaram métricas fenolégicas de EVI do sensor MODIS com
500 m de resolucao espacial e Souza et al. (2015), que utilizaram métricas do perfil espectro-
temporal de Vs do sensor MODIS com 250 m de resolug&o espacial.

Assim, a utilizag&o de algoritmos de fusdo espago-temporal mostra-se uma importante
ferramenta para o mapeamento de culturas agricolas com baixa disponibilidade de nuvens.
Com o lancamento dos Sentinel 2a e 2b aumenta a disponibilidade de imagens com média
resolucdo (GOMEZ; WHITE; WULDER, 2016) e também a possibilidade de gerar fusdo
espago-temporal de imagens (WANG; ATKINSON, 2018). Desta forma, estes dados podem
ser utilizados em conjunto para aumentar a informacao temporal, contribuindo para melhorar

0 monitoramento de culturas agricolas.
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Figura 18 Resultado da classificagdo com métricas fenoldgicas extraidas da série temporal de
EVI das imagens geradas pelo FSDAF com detalhes de algumas regides com talhdes
pequenos (a e c¢) e grandes (b e d).
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6.24 CONCLUSOES

O algoritmo FSDAF obteve melhores resultados para gerar imagens sintéticas em
comparacdo ao STARFM e ao ESTARFM, necessitando de apenas um par de entrada. O
ESTARFM e o STARFM também conseguiram predizer a refletancia da superficie mesmo
guando houve mudanca temporal. Porém, o ESTARFM, por necessitar de dois pares de
imagens de entrada, pode ser mais prejudicado quando ha menor disponibilidade de imagens
livres de nuvens, além de ser computacionalmente mais oneroso.

As classificacdes utilizando métricas fenoldgicas extraidas do perfil de EVI obtidas das
imagens geradas pelo FSDAF obtiveram a melhor exatiddo global (93,11%) e indice Kappa
(0,9), com valor de, respectivamente, 6,67% e 0,1, melhor que a classificacdo utilizando
apenas as bandas espectrais das imagens existentes. O FSDAF obteve melhores resultados,
porém, neste trabalho, foi utilizada uma pré-classificacdo. O STARFM também alcangou bons
resultados, sem necessitar de nenhuma informagéo inicial e utilizando apenas um par de
entrada.

Assim, os resultados sugerem que a utilizacao de informacg@es fenoldgicas é melhor
do que informacfes espectrais e estatisticas para mapear soja e milho. Para extrair
informacdes fenoldgicas das culturas agricolas com média resolucéo espacial os algoritmos

de fuséo espaco-temporal sdo uma boa opcéao.
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7  CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

A utilizacdo do sensoriamento remoto mostrou-se uma forma mais rapida e menos
subjetiva de se obter informacfes das culturas agricolas, tornando as estimativas e previsées
de safras mais objetivas e com menor custo.

A utilizacdo de métricas estatisticas extraidas da série temporal de NDVI demonstrou
bons resultados para mapear culturas agricolas anuais, separando-as de outros alvos. Outros
indices, como o EVI, podem ser testados, assim como a utilizacédo de série temporal derivadas
de imagens sintéticas, o que pode melhorar a classificacdo/separacao até mesmo de outros
alvos, com o aumento de informacao.

Os métodos de fusdo espaco-temporal testados foram capazes de predizer imagens
condizentes com as mudancas temporais causados pelo desenvolvimento das culturas
agricolas em uma resolucéo espacial igual ao Landsat 8/OLlI, a partir de imagens MODIS de
500 m (produto MCD43A4). Outros produtos, como o0 MOD13Q1/MYD13Q1, que possuem
resolucao espacial de 250m podem melhorar o resultado da predi¢do. Porém, ha necessidade
de estudo de metodologias para melhorar o pré-processamento, pois estes produtos possuem
maior variacdo no tempo do que o MCD43A4. Os resultados também mostram menores
qualidade das imagens na banda do azul. Assim, também é interessante avaliar se indices de
vegetacdo que néo utilizam a banda do azul, com o EVI2 ou o WDRVI, e que ndo possuem
problemas de saturacéo (como o NDVI) podem melhorar a qualidade do mapeamento de soja
e milho.

Com o langamento do Sentinel 2, ha novas possibilidades de gerar séries temporais a
média resolucdo espacial (10 a 30 m), integrando Landsat com Sentinel (QUINTANO;
FERNANDEZ-MANSO; FERNANDEZ-MANSO, 2018), ou mesmo realizando fusdo entre
Sentinel 2 e Sentinel 3 (WANG; ATKINSON, 2018), podendo gerar séries temporais mais
densas, melhorando o mapeamento de culturas agricolas.

As métricas fenolégicas também podem ser utilizadas a média resolucao espacial para
a segunda safra e inverno. Ainda é necessario melhorar o desempenho dos processamentos

e a automatizacao, para realizar os mapeamentos a nivel estadual ou nacional.
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Figura 19 Gréficos de dispersdo das imagens sintéticas geradas pelo STARFM, ESTARFM e FSDAF do dia 297/2016 com a Imagem Landsat
8.
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Figura 20 Gréficos de dispersdo das imagens sintéticas geradas pelo STARFM, ESTARFM e FSDAF do dia 329/2016 com a Imagem Landsat
8.
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Figura 21 Gréficos de dispersdo das imagens sintéticas geradas pelo STARFM, ESTARFM e FSDAF do dia 361/2016 com a Imagem Landsat
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Figura 22 Graficos de dispersao das imagens sintéticas geradas pelo STARFM, ESTARFM e FSDAF do dia 011/2017 com a Imagem Landsat
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Figura 23 Gréficos de dispersdo das imagens sintéticas geradas pelo STARFM, ESTARFM e FSDAF do dia 027/2017 com
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Tabela 13 Matriz de erros para todos os cenarios de classificacdo
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Referéncia Classificacao
Milho Outros Soja Total
Milho 267 27 6 300
Cendrio 1 Ou_tros 50 249 1 300
Soja 9 29 262 300
Total 326 305 269 778
Milho 147 150 3 300
Cenario 2 Ou_tros 28 225 47 300
Soja 7 13 280 300
Total 182 388 330 652
Milho 232 65 3 300
Cenario 3 Ou.tros 2 253 45 300
Soja 10 34 256 300
Total 244 352 304 741
Milho 241 5 54 300
- Outros 2 291 7 300
STARFM Cenério 4 Soja 6 4 290 300
Total 249 300 351 822
Milho 234 9 57 300
Cenario 5 Ou_tros 5 293 2 300
Soja 40 13 247 300
Total 279 315 306 774
Milho 215 78 7 300
Cenario 3 Ou.tros 1 251 48 300
Soja 35 36 229 300
Total 251 365 284 695
Milho 240 12 48 300
L. Outros 2 294 4 300
ESTARFM Cenario 4 Soja 36 9 255 200
Total 278 315 307 789
Milho 201 10 89 300
Cenario 5 Ou.tros 4 294 2 300
Soja 119 16 165 300
Total 324 320 256 660
Milho 230 66 4 300
Cenério 3 Ou_tros 5 247 48 300
Soja 23 17 260 300
Total 258 330 312 737
Milho 258 3 39 300
- Outros 3 291 6 300
FSDAF Cenario 4 Soja 8 3 289 300
Total 269 297 334 838
Milho 239 11 50 300
Cenario 5 Ou_tros 8 288 4 300
Soja 50 14 236 300
Total 297 313 290 763
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Figura 24 Resultado da classificagédo para o cenario 1 com detalhes de algumas regifes
com talhdes pequenos (a e c) e grandes (b e d).
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Figura 25 Resultado para o cenario 2 com detalhes de algumas regides com talhdes
pequenos (a e c¢) e grandes (b e d).
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Figura 26 Resultado da classificacdo para o cenario 3 utilizando o STARFM com
detalhes de algumas regiées com talhfes pequenos (a e c) e grandes (b e d).
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Figura 27 Resultado da classificacdo para o cenario 3 utilizando o ESTARFM com
detalhes de algumas regiées com talhfes pequenos (a e c) e grandes (b e d).
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Figura 28 Resultado da classificacao para o cenério 3 utilizando o FSDAF com detalhes
de algumas regifes com talhfes pequenos (a e c) e grandes (b e d).
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Figura 29 Resultado da classificacdo para o cenario 4 utilizando o STARFM com
detalhes de algumas regiées com talhfes pequenos (a e c) e grandes (b e d).
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Figura 30 Resultado da classificagdo para o cenario 4 utilizando o ESTARFM com
detalhes de algumas regiées com talhfes pequenos (a e c) e grandes (b e d).
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Figura 31 Resultado da classificacdo para o cenario 5 utilizando o STARFM com
detalhes de algumas regiées com talhfes pequenos (a e c) e grandes (b e d).



118

Legenda

B Vilho
5 [ ] outros
"3 [ soja

241

it 5 5 =
. ~

10112017

-52,19 -52,35

Figura 32 Resultado da classificacdo para o cenario 5 utilizando o ESTARFM com
detalhes de algumas regiées com talhfes pequenos (a e c) e grandes (b e d).
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Figura 33 Resultado da classificacao para o cenério 5 utilizando o FSDAF com detalhes

de algumas regifes com talhfes pequenos (a e c) e grandes (b e d).



