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GOOGLE EARTH ENGINE PARA MAPEAMENTO DE CULTURAS AGRICOLAS NO
PARANA

RESUMO

A producdo agropecudria brasileira influencia diretamente na economia do pais, sendo que a
producdo nacional de grédos abrange boa parte desse setor. Desta forma, a informacgéo de
area semeada com as principais culturas agricolas tem grande valor no planejamento de
acOes logisticas, em politicas publicas ou privadas do mercado de commodities. Uma forma
de obter dados mais confiaveis desse setor da economia € com o auxilio do sensoriamento
remoto, obtendo dados de maneira mais rapida e eficiente. Entretanto, para se trabalhar com
sensoriamento remoto, se torna necessario uma alta capacidade computacional para o
processamento dos dados. Para contornar este problema, tem sido utilizado o processamento
de dados em nuvem na plataforma Google Earth Engine (GEE), que esta disponivel de forma
gratuita aos usuarios e que permite a realizacdo de diversas atividades ligadas ao
sensoriamento remoto orbital. Assim, o objetivo deste trabalho foi mapear as principais
culturas agricolas de verao e de inverno no estado do Parana, para os anos-safra 2016/2017
e 2017/2018, utilizando a plataforma GEE. Para tanto, foram utilizadas imagens dos sensores
OLI e MSI, imagens do modelo digital de elevacdo (SRTM), processo de segmentacdo no
mosaico falsa cor das imagens dos sensores e 0 algoritmo Continuous Naive Bayes como
métodos de classificacao. O processo de mapeamento foi parametrizado separadamente para
cada uma das 39 microrregides do estado. Por fim, quantificaram-se as areas das culturas
(soja, milho 12 e 22 safras e culturas de inverno) por municipio e compararam-se estas com
dados oficiais e dados de campo. A acuracia dos mapeamentos de verao resultou em Exatidao
Global (EG) variando entre 87,6% (Milho, ano-safra 2017/2018) a 96,7% (Soja, ano-safra
2016/2017), com indice kappa (K) entre 72% (Milho, ano-safra 2017/2018) e 91% (Soja, ano-
safra 2016/2017). A correlagéo linear (r) entre a area mapeada e a oficial por municipio foi de
0,92 e o indice de concordancia dr = 0,81 para a cultura da soja; para o milho 12 safra
obtiveram-se r = 0,59 e dr = 0,53. Para 0s mapeamentos de milho 22 safra e culturas de
inverno, a EG variou entre 95% (culturas de inverno, ano-safra 2018) e 96,7% (Milho 22 safra,
ano-safra 2017), com K entre 90% (culturas de inverno, ano-safra 2018) e 92% (Milho 22 safra,
ano-safra 2017). Entre a area mapeada e a oficial por municipio obtiveram-se r = 0,95 e dr =
0,83 para a cultura do milho 22 safra, e r = 0,78 e dr = 0,76 para as culturas de inverno. Na
comparacgédo entre a area mapeada e os dados de campo obtiveram-se r = 0,96 e dr = 0,86
para a cultura do milho 12 safra; e r = 0,96 e dr = 0,92 para a soja, no ano-safra 2017/2018.
Para o milho 22 safra obtiveram-se r = 0,79 e dr = 0,71; e r = 0,80 com dr = 0,72 para as
culturas de inverno no ano safra 2017. No ano-safra 2018, para milho 22 safra obtiveram-se
r=0,88edr=0,86;er=0,71 com dr = 0,78 para as culturas de inverno. O mapeamento de
areas com culturas agricolas realizado com a plataforma GEE pode ser realizado forma
rapida, precisa e eficiente. Pelos mapeamentos é possivel ter-se a distribuicdo espacial das
culturas por talhdo das lavouras, bem como a quantificacéo de areas por area de abrangéncia
de uma empresa, municipio, microrregido, mesorregiao e para todo estado.

PALAVRAS-CHAVE: Modelo Digital de Elevacdo; Segmentacdo; Continuous Naive Bayes;
Sensoriamento Remoto; Landsat-8; Sentinel-2.



MAPPING AGRICULTURAL CULTURES IN THE STATE OF PARANA WITH THE ONLINE
PLATFORM GOOGLE EARTH ENGINE

ABSTRACT

Brazilian agricultural production directly influences the country's economy, with national grain
production covering a large part of this sector. In this way, the information of area sown with
the main agricultural crops has great value in the planning of logistic actions, in public or private
policies of the commoadities market. One method to obtain more reliable data from this sector
of the economy is with the aid of remote sensing, obtaining data more quickly and efficiently.
However, in order to work with remote sensing, a high computational capacity is required for
data processing. To overcome this problem, the use of cloud data processing in the Google
Earth Engine (GEE) platform was employed, which is available to users free of charge, has
been used to perform various activities related to orbital remote sensing. Thus, the objective
of this work was to map the main summer and winter crops in the state of Parana, for the
2016/2017 and 2017/2018 harvest years, using the GEE platform. For this purpose, images of
the OLI and MSI sensors, images of the digital elevation model (SRTM), false color mosaic
segmentation of the sensor images and the Naive Bayes Continuous algorithm as
classification methods were used. The mapping process was parameterized separately for
each of the 39 microregions of the state. Finally, the crop areas (soybean, 1%t and 2" maize
and winter crops) were quantified by municipality and compared with official data and field
data. The accuracy of the summer mapping resulted in Global Accuracy ranging from 87.6%
(Maize, 2017/2018) to 96.7% (Soybean, 2016/2017), with a kappa index (K) between 72%
(Maize, 2017/2018 crop year) and 91% (Soybean, 2016/2017). The linear correlation (r)
between the mapped area and the official area per municipality was 0.92 and the agreement
index dr = 0.81 for the soybean crop and for the 1st crop corn yielded r = 0.59 and dr = 0.53.
For the mapping of 2" crop maize and winter crops, the Global Accuracy varied between 95%
(winter crops, 2018 crop year) and 96.7% (Maize 2™ crop, 2017 crop year), with index kappa
(K) between 90% (winter crops, 2018 crop year) and 92% (Maize 2" crop, 2017 crop year).
Between the mapped area and the official area per municipality, r = 0.95 and dr = 0.83 for
maize 2"%rop and r = 0.78 and dr = 0.76 for winter crops were obtained. The linear (r)
correlation between the mapped area and the field data was 0.96 and the agreement index dr
= 0.86 for the 1% crop corn and for the soybean yield r = 0.96 and p = 0.92 for the crop year
2017/2018, r = 0.79 and dr = 0.71 for maize 2" crop r = 0.80 and dr = 0.72 for winter crops in
the crop year 2017, r = 0.88 and dr = 0.86 for maize crop 2nd crop er = 0.71 and dr = 0.78 for
winter crops in the crop year 2018. The mapping of areas with agricultural crops carried out
with the GHG platform can be carried out quickly, accurately and efficiently. Through the
mappings it is possible to have the spatial distribution of crops per crop plot, as well as the
qguantification of areas by area of coverage of a company, municipality, microregion,
mesoregion and for every state.

KEYWORDS: Digital Elevation Model; Segmentation; Continuous Naive Bayes; Remote
Sensing; Landsat-8; Sentinel-2.
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1 INTRODUGCAO

O Brasil se destaca mundialmente na area da producdo agricola, figurando entre os
maiores produtores mundiais das culturas de soja, milho e de culturas de inverno (trigo,
cevada e aveia), tendo grande importancia no mercado mundial na producéo de alimentos.

Dentro deste contexto, o estado do Parand figura como um dos maiores produtores
nacionais destas culturas, estando entre os primeiros estados na producdo de graos no pais.
A divulgacdo das informacbes sobre as safras brasileiras é de responsabilidade da
Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB), do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) e da Secretaria da Agricultura e Abastecimento (SEAB/Deral). Tais 6rgaos
realizam suas estimativas anuais de previsédo de safras, adotando metodologias indiretas que
levam em conta alguns aspectos subjetivos. Porém, ndo levam em conta a distribuicdo
espacial das lavouras agricolas sobre o territério nacional, nem suas divisbes por culturas,
dificultado os planejamentos logisticos e a criagdo de politicas de apoio ao setor agricola.

Nesse sentido, é importante o uso de técnicas de sensoriamento remoto orbital, as
quais possibilitam o monitoramento agricola de tipo de cobertura vegetal em escala regional,
e seu estado de desenvolvimento, obtidos com maior antecedéncia, precisdo e menor custo
operacional em relacdo as técnicas tradicionais, possibilitando a identificacdo e a
quantificacdo das areas agricolas de forma objetiva e rapida.

Um dos softwares atualmente utilizado para se realizar este trabalho € a plataforma
online Google Earth Engine (GEE). O GEE é uma plataforma de processamento geoespacial
da Google que envolve conjuntos de dados geoespaciais, sendo uma ferramenta para
executar o desenvolvimento de algoritmos interativos em escala global. Através desta
ferramenta de analise de dados globais é possivel ter acesso a varios bancos de dados e
suas séries histéricas para todo o planeta, sem a necessidade de armazenar e processar
estas informacdes para depois poder utiliza-las, facilitando o emprego de técnicas de
processamentos de dados de sensoriamento remoto orbital.

Trabalhos ja foram desenvolvidos pelo mundo utilizando a plataforma GEE, com a
finalidade de gerar mapas de uso e ocupac¢ao da terra em diversas regides, 0s quais obtiveram
6timos resultados. Essas pesquisas também vém empregando o uso de dados de satélites.
Um deles € o Sentinel-2 (2A e 2B), que, possuindo uma resolugcéo temporal de 5 dias com os
dois satélites e espacial de no minimo 10m, tem se mostrado muito eficiente para a
observacao precisa da Terra, especialmente para mapeamento e monitoramento agricola e
florestal.

Outro satélite que se utiliza em pesquisas € o Landsat, que representa a mais longa
colecdo de dados de sensoriamento terrestre de resolu¢cdo moderada. Quatro décadas de

imagens fornecem a possibilidade de varios estudos com diversas finalidades, pois € possivel
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analisar também o comportamento temporal dos alvos. Os produtos mais recentes sdo do
satélite Landsat-8, que possuem resolucao temporal de 16 dias e espacial de 30 m.

Outra fonte de dados que tem grande importancia para a realizacdo de mapeamento
sdo os dados de modelo digital de elevacdo (SRTM), que € um esforco de pesquisa
internacional para obter modelos de elevacdo digital em uma escala quase global. Esses
dados sao de grande importancia a estudos referentes a uso e ocupacao do solo, devido a
este influenciar diretamente nessa dindmica de ocupacao do territorio.

No processo de mapeamento, além do uso direto destes dados, vem sendo utilizado
com frequéncia o pré-processamento dos dados com uso de segmentacdo das imagens, 0
gue tem se mostrado eficaz, pois transforma uma imagem de pixels em pequenos clusters de
pixels semelhantes entre si, chamados de superpixels. Um algoritmo utilizado é o SNIC
(Simple Non-lIterative Clustering), que € executado em uma Unica iteragdo e ndo usa um mapa
de distancia — portanto, requer menos memodria.

A classificacdo bayesiana é uma técnica que tem se tornado cada vez mais popular
nos ultimos anos, em parte devido ao desenvolvimento recente no aprendizado com redes de
crencas bayesianas. O classificador bayesiano mais simples € o Naive Bayes, um
classificador probabilistico presente no GEE que calcula um conjunto de probabilidades
contando a frequéncia e as combinagfes de valores em um determinado conjunto de dados.
O algoritmo usa o teorema de Bayes e assume que todos os atributos sao independentes,
dado o valor da variavel de classe.

Portanto, o objetivo desse trabalho foi desenvolver um algoritmo de inteligéncia
artificial para mapear e mapear as areas agricolas de verdo e inverno no estado do Parana
com imagens de alta resolucdo, para os anos-safra 2016/2017 e 2017/2018. Nesse sentido,
a hipotese da dissertagéo é que, com o uso da plataforma GEE e planos de informacao obtidos
de satélite, é possivel mapear culturas agricolas de verao e de inverno no Parana, de forma

mais automatica, rapida e facil.



2 OBJETIVOS

2.1  Objetivo geral

Mapear as principais culturas agricolas de verdo e de inverno no estado do Parana,
para os anos-safra 2016/2017 e 2017/2018, utilizando a plataforma online Google Earth
Engine (GEE).

2.2  Objetivos especificos

e Desenvolver uma metodologia para realizar mapeamentos de culturas agricolas por
meio da plataforma GEE com imagens de satélite;

¢ Mapear e estimar as areas com culturas de verdo (soja e milho primeira safra) e de
inverno (milho segunda safra e culturas de inverno — trigo, cevada e aveia) no estado
do Parana nos anos-safra 2016/2017 e 2017/2018;

e Realizar a validagéo espacial destes mapeamentos com composi¢des falsa-cor RGB

dos sensores MSI ou OLI e com dados obtidos em campanhas de campo.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1  Principais commodities agricolas

O estado do Parana se destaca na producdo nacional de grdos e matéria vegetal,
produzindo uma quantia consideravel de grédos no ambito tanto nacional quanto internacional.
A producdo paranaense da cultura da soja corresponde a aproximadamente 17 milhdes de
toneladas, representando praticamente 17% da producado nacional (Tabela 1), superior a total
do quarto maior produtor mundial da cultura, a india, com um total de 14 milhdes de toneladas
(FAOSTAT, 2016b).

A producéo de milho no estado tanto da primeira, quanto da segunda safra € de 13,89
milhdes de toneladas, o que representa 21,75% do total nacional (Tabela 1). Esta quantia
supera a producdo do Canad4, que € o 10° colocado no ranking mundial do grédo (FAOSTAT,
2016b).

O Parana também se destaca, a nivel nacional, na producéo de culturas de inverno de
trigo, cevada e aveia, que respondem, respectivamente, por 49,14; 53,32 e 19,13% da
producéo nacional (Tabela 1). Os totais das demais culturas (Tabela 1) do Parana ndo seréo

abordados por ndo serem o objetivo deste trabalho.

Tabela 1 Produg&o Agricola brasileira em Toneladas Comparando o estado do Paran& ao
Brasil no ano de 2016

Culturas Brasil (t) Parané (t) % Parana vs Brasil
Cana-de-agucar 768.657.662 47.466.596 6,18
Soja (em grao) 96.062.826 17.025.112 17,72
Milho (em gréo) 63.850.940 13.887.103 21,75
Mandioca 21.064.827 3.888.111 18,46
Trigo (em grao) 6.832.027 3.357.449 49,14
Feijao (em gréo) 2.590.037 590.296 22,79
Cevada (em gréo) 379.375 202.273 53,32
Aveia (em gréo) 878.713 168.133 19,13

Fonte: IBGE (2018).

3.1.1 Cultura do milho

O milho (Zea mays L.) € uma espécie que pertence a familia Gramineae/Poaceae,
sendo cultivada ha mais de 8000 anos em muitas partes do mundo. A importancia econémica
do milho é caracterizada pelas diversas formas de sua utilizacao, que vai desde a alimentacéo
animal até a industria de alta tecnologia. No entanto, o uso do milho em grdo como
alimentacdo animal representa a maior parte do consumo desse cereal, isto &, cerca de 70%

da producdo mundial. Nos Estados Unidos, cerca de 50% é destinado a esse fim, enquanto
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que no Brasil, varia de 60 a 80%, dependendo da fonte da estimativa (CRUZ; FERRARI,
MATOSO, 2016).

O Brasil € o segundo maior exportador mundial de milho. Isso mostra a importancia
estratégica do pais na oferta desse produto, tendo em vista 0 aumento do consumo. Além
disso, o Brasil tem uma grande vantagem frente aos seus concorrentes diretos, que é a
possibilidade de cultivo de duas safras no mesmo ano agricola. O levantamento do custo de
producdao, realizado pela Conab, mostra que, apesar da produtividade média ha segunda safra
ser menor do que na primeira safra, o gasto médio da producédo por saca na primeira safra é
muito semelhante ao gasto médio na segunda safra (CONAB, 2018a).

Esses fatores fizeram crescer a importancia do milho segunda safra. Nos ultimos 30
anos, a area de milho primeira safra reduziu 2,8% ao ano, em média, enquanto a area de
milho segunda safra aumentou 12,1% ao ano, em média. Com isso, na safra 2011/12, as
areas de ambas as safras agricolas ficaram muito proximas. A partir dai, o milho cultivado na
segunda safra se tornou o mais importante do pais (CONAB, 2018a).

Os Estados Unidos sé@o os maiores produtores e consumidores de milho, respondendo
pela producdo de 384 milhdes de toneladas. Na 22 posicao esta a China, responsavel por
produzir 231 milhdes de toneladas, e o Brasil é o 3 maior produtor, com um total de 64 milhdes
de toneladas na safra 2015/2016 (FAOSTAT, 2016a). O estado com maior producéo de milho
no Brasil € o Mato Grosso, com uma producgédo total de mais de 26 milhdes de toneladas,
seguido do Parand, com quase 12 milhdes, e em terceiro lugar estd o estado de Goias,
produzindo mais de 8 milhdes de toneladas de milho (CONAB, 2018b).

3.1.1.1 Epocas de semeadura do milho primeira e segunda safra no Parana

A SEAB/Deral divulga anualmente o percentual de area semeada e colhida das
principais culturas agricolas do Parana, de milho primeira e segunda safras. Também é
possivel observar o percentual de semeadura e colheita e seus respectivos periodos de

ocorréncia (Tabela 2 e Tabela 3).

Tabela 2 Porcentagem mensal de semeadura e colheita do milho 1% safra para o estado em
2016/2017

Cultura Situagéo ago set out nov dez jan fev mar abr maio
Semeadura 2 48 43 7
Milho 1 Safra
Colheita 14 55 27 4

Fonte: Adaptado de SEAB; DERAL (2018).
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Tabela 3 Porcentagem mensal de semeadura e colheita do milho 22 safra para o estado em
2016/2017

Cultura Situagéo jan fev mar abr maio jun jul ago set out

Semeadura 3 45 46 6
Milho 2 Safra

Colheita 1 3 39 43 14
Fonte: Adaptado de SEAB; DERAL (2018).

3.1.2 Cultura da soja

A soja (Glycine max (L.) Merrill) tem como centro de origem o continente asiatico, mais
precisamente, a regido correspondente a China antiga. Ha referéncias bibliograficas segundo
as guais a base alimentar do povo chinés constituia-se desta leguminosa ha mais de 5.000
anos (CAMARA, 2015).

Segundo a FAO (2016) o Brasil superara os Estados Unidos como o maior produtor
mundial de soja na préxima década, de acordo com o novo relatorio da Perspectiva Agricola
2017-2026 da FAO. As exportacdes de soja em 2026 serdo dominadas por Brasil e Estados
Unidos, que em conjunto representardo quase 80% das exportacdes mundiais.

Atualmente os maiores produtores mundiais de soja sédo: Estados Unidos, com 117
milhdes de toneladas; Brasil, com 96 milhdes de toneladas; e a Argentina, com 58 milhfes de
toneladas em 2016. Juntos, os trés paises respondem por mais de 82% da producéo global
na safra 2015/2016 (FAOSTAT, 2016a). O consumo mundial de soja estimado para a safra
2017/18 foi estimado em 344 milhdes de toneladas, segundo o USDA, sendo que Estados
Unidos e China sao responsaveis por cerca de 50% deste consumo (SEAB, 2018).

Os maiores produtores brasileiros de soja no ano-safra 2017/18 foram Mato Grosso,
com cerca de 32 milhdes de toneladas; Parana, com quase 19 milhdes; Rio Grande do Sul,
produzindo cerca de 17 milhdes; Goias, com 12 milhdes; e Mato Grosso do Sul, com 9,6
milhdes de toneladas (CONAB, 2018b). O Parana se consolidou como o segundo maior
produtor de soja do pais. Nos ultimos dados oficiais sobre a safra 2017/18, os produtores
paranaenses foram responsaveis por mais de 16% da produc¢&o nacional, sendo que o Brasil
produziu 119 milhdes de toneladas (CONAB, 2018b).

3.1.2.1 Epocas de semeadura e colheita da soja no Parana.

A SEAB/Deral divulga anualmente o percentual de area semeada e colhida das
principais culturas agricolas do Parana, como de soja. Também é possivel observar o

percentual de semeadura e colheita e seus respectivos periodo de ocorréncia (Tabela 4).
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Tabela 4 Porcentagem mensal de semeadura e colheita de soja para o estado em 2016/2017
Cultura Situagéo set out nov dez jan fev mar abr maio jun

) Semeadura 14 46 35 5
Soja
Colheita 1 30 46 22 1

Fonte: Adaptado de SEAB; DERAL (2018).

3.1.3 Culturas de inverno

As culturas de inverno sdo cultivadas nas regides Sul, Sudeste e Centro-Oeste do
Brasil; porém, cerca de 90% da producdo dessas culturas esta na regido Sul, que compreende
os estados do Rio Grande do Sul, Santa Catarina e Parana.

O trigo (Triticum aestivum L.) tem uma importancia significativa na alimentacdo da
humanidade. Os registros sobre o surgimento desta cultura datam de antes de Cristo. Com o
passar dos anos, a tecnologia de produc¢édo deste cereal disseminou-se pelo mundo. No Brasil,
este se desenvolveu com a vinda dos colonizadores europeus para o continente americano,
sendo que regido Sul do Brasil apresentou as melhores condigdes para o desenvolvimento do
cereal (CAMPONOGARA et al., 2015).

O trigo representa, aproximadamente, 30% da producao mundial de gréos. O cereal €
empregado na alimentacdo humana (farinha, macarrdo, biscoitos, bolos, pées, etc.), na
elaboracéo de produtos ndo alimenticios, bem como na alimentagdo animal, na forma de
forragem, de gréo ou na composicdo de ragédo. No Brasil, estima-se que 94,5% da producéo
sejam destinada ao processamento industrial, 2,5% seja reserva de semente e,
aproximadamente, 3% utilizada diretamente na alimentagédo animal (DE MORI; IGNACSAK,
2011).

Embora o Brasil tenha uma producéo expressiva, de 6,83 milhdes de toneladas de
trigo (Tabela 1), ele néo figura entre os maiores produtores mundiais, pois o primeiro colocado,
a China, tem a producdo de aproximadamente 131 milhdes de toneladas, seguida da india,
com 93 milhdes, e a Russia com 73 milhdes (FAOSTAT, 2016a). O Parana é o maior produtor
nacional, com mais 3 milh8es de toneladas; em segundo lugar esta o estado do Rio Grande
do Sul, com mais de 1,4 milhes de toneladas; e em terceiro lugar estd Minas Gerais, com
207 mil toneladas no ano-safra 2017/2018 (CONAB, 2018b).

Aparentemente, a aveia (Avena sativa) teve origem na Asia, enquanto as Avena
byzantina e Avena sterilis, no Mediterraneo e Oriente Médio. Uma das primeiras referéncias
sobre consumo de aveia pela humanidade é o das tribos germénicas no século |. Atualmente,
as principais espécies cultivadas no pais sao a aveia branca (Avena sativa L.), a aveia amarela
(Avena byzantina C. Koch), espécies de duplo propésito com producéo de forragem e graos,

e a aveia preta (Avena strigosa Schreb) empregada como pastagem, de forma isolada ou em



8

consorciagdo com outras forrageiras, e como adubo verde (MORI; FONTANELI; SANTOS,
2012).

O maior produtor mundial de aveia é a Russia, com uma producado de 4,7 milhdes de
toneladas, seguida do Canada, com uma producado de 3 milhBes de toneladas, e em terceiro
esta a Pol6nia, com uma producao de 1,3 milhdes de toneladas (FAOSTAT, 2016b). O estado
do Rio Grande do Sul é o maior produtor nacional, com 717 mil toneladas; em segundo esta
o estado do Parana, com mais de 186 mil toneladas; e em terceiro lugar estd Mato Grosso do
Sul, com 45 mil toneladas (CONAB, 2018b).

A cevada (Hordeum sp.), originaria do Oriente Médio, é o quinto grdo em ordem de
importancia mundial ap6s arroz, milho, trigo e soja. Com quantidade anual média de
aproximadamente 140 milhdes de toneladas, a producdo do cereal esta concentrada nas
regides temperadas da Europa, Asia e América do Norte (DE MORI; MINELLA, 2012).

Os maiores produtores mundiais de cevada sdo a Russia, com 17,99 milhdes de
toneladas; em segundo a Alemanha, com 10,73 milhdes de toneladas; e na sequéncia a
Franca, com 10,31 milhdes de toneladas na safra 2015/2016 (FAOSTAT, 2016b). O Brasil ndo
figura entre os maiores produtores mundiais, pois possui uma producdo de 379 mil toneladas
no ano-safra 2016 (Tabela 1). O Parana € o maior produtor nacional, com mais 253 mil
toneladas; em segundo esta o estado do Rio Grande do Sul, com mais de 139 mil toneladas;
e em terceiro lugar estd Santa Catarina, com 2,2 mil toneladas no ano-safra 2017/2018
(CONAB, 2018b).

3.1.3.1 Epocas de semeadura e colheita das culturas de inverno no Parana.
A SEAB/Deral divulga anualmente o percentual de area semeada e colhida das
principais culturas agricolas do Parana, de culturas de inverno. Também é possivel observar

o percentual de semeadura e colheita e seus respectivos intervalos de ocorréncia (Tabela 5).

Tabela 5 Porcentagem mensal de semeadura e colheita das culturas de inverno para o estado
em 2016/2017

Situacdo Cultura abr maio jun jul ago set out nov dez
Trigo 12 53 27 7 1
Semeadura Aveia 15 37 36 6 6
Cevada 67 33
Trigo 2 63 18 16 1
Colheita Aveia 2 51 28 19
Cevada 15 82 3

Fonte: Adaptado de SEAB; DERAL (2018).



3.2 Caracterizacao climatolégica do estado do Parana

Situado na regido sul do Brasil, o estado do Parana ocupa uma éarea de 199.307,94
kmz, possuindo aproximadamente 11.320.892 milhGes de pessoas, situado entre os paralelos
22°29'S e 26°43'S e os meridianos 48°2'W e 54°38'W. o estado conta com 399 municipios,
agrupados em 39 microrregides e em 10 mesorregifes, possuindo divisas com outros trés
estados (Sao Paulo, Mato Grosso do Sul e Santa Catarina) (IBGE, 2017).

A agricultura no estado tem grande variabilidade devido as condi¢des favoraveis de
crescimento de diversas plantas. Culturas comuns ao Parand incluem soja, milho, feijao, café,
algodao, trigo, mandioca, cevada, cana-de-agUcar e aveia (APARECIDO et al., 2016).

De forma geral o estado do Parand possui uma temperatura do ar média anual
variando entre 15 e 24 °C (Figura 1), em que se nota que a regido sul do estado possui um
clima mais ameno que o resto do estado, e sua temperatura sobe gradualmente quando se
em comparagdo com as regides norte e litoranea.

A precipitagdo anual no estado do Parana (Figura 2) varia de 1.100 a 1.920 mm
ano™. A regido sul do estado tem os maiores indices de precipitacdes anuais (>1.800 mm
anol), enquanto que na regido norte do estado tem-se as menores precipitagdes anuais
(<1.200 mm ano™). Esses dados foram obtidos depois de se analisar a série histérica de dados
de 1989 até 2014 (APARECIDO et al., 2016).
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Figura 1 Temperatura média anual no estado do Parana.
Fonte: Adaptado de Aparecido et al. (2016).
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Figura 2 Precipitagdo anual média total no Estado do Parana.
Fonte: Adaptado de Aparecido et al. (2016).

Ao analisar as classes climaticas no estado do Parana (Figura 3), identifica-se que
existem 2 grupos (A e C) e 4 classes climaticas. A classe climatica com maior predominancia
no Estado do Parana é subtropical umido com clima oceénico sem estacdo seca e verao
guente (Cfa), representando 50% da area. A classe Clima subtropical tmido com clima
oceanico, sem estacdo seca e verdo temperado (Cfb) foi a segunda maior, representando
39,8% da area e ocorrendo em areas de grande altitude, principalmente nas terras altas de
Ponta Grossa e Curitiba. As classes clima tropical com inverno seco (Aw), e clima subtropical
umido com inverno seco e verdao quente (Cwa), foram observadas apenas no norte,
representando apenas 5,7 e 4,3% do estado, respectivamente (APARECIDO et al., 2016)
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Figura 3 Zoneamento climatico com classes climéticas do estado do Parana.
Fonte: Adaptado de Aparecido et al. (2016).
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3.3 Satélites para mapeamento agricola

Uma importante informagao que deve ser utilizada em estudos de mapeamento de
culturas agricolas, sdo as séries temporais de imagens orbitais de média-baixa resolugéo
espacial, que séo utilizadas com muita intensidade e apresentam boas condi¢cdes temporal,
espacial, espectral e radiométrica, proporcionando uma confiabilidade nos dados a serem
analisados, assim, tornando possivel a identificagcdo de areas agricolas menores com mais

precisao e obtendo melhor confiabilidade devido & melhor qualidade dos dados obtidos.

3.3.1 Sentinel 2

Os produtos Sentinel-2 representam os dados de satélite multiespectrais de resolucéo
espacial média-alta mais acessiveis. Apés o lancamento dos dois satélites Sentinel-2, o
potencial de uso destes cria boas oportunidades para a observacdo precisa da Terra
(ESA.INT, 2018a).

A missdo Sentinel-2 compreende uma constelacdo de dois satélites colocados na
mesma Orbita polar, divididos em 180° entre si e a altitude orbital média de 786 km, a
inclinacdo da oOrbita € 98,62°. Destina-se a monitorar a variabilidade nas condigbes da
superficie terrestre, e sua ampla largura de faixas espectrais e baixa resolu¢éo temporal (10
dias no equador com um satélite e 5 dias com 2 satélites sob condicdes sem nuvens)
monitoramento de mudangas na vegetagcdo dentro da estacdo de crescimento (ESA.INT,
2018b).

O instrumento multiespectral presente nos satélites Sentinel é o MultiSpectral
Instrument (MSI) (ESA.INT, 2018b), que usa um conceito de vassoura manual. Um sensor de
vassoura funciona coletando fileiras de dados de imagem através da faixa orbital e utiliza o
movimento de avango da espaconave ao longo do caminho da 6rbita para fornecer novas
linhas de aquisicdo. O periodo médio de observacao sobre a terra e as areas costeiras é de
aproximadamente 17 minutos, e o periodo maximo de observacdo € de 32 minutos. A luz
refletida até o instrumento MSI da Terra e sua atmosfera é coletada por um telescopio de trés
espelhos (M1, M2 e M3) e focalizada, por meio de um divisor de feixe, em dois conjuntos de
planos focais (FPAS): um para os dez Comprimentos de onda VNIR e um para os trés
comprimentos de onda SWIR (ESA.INT, 2018b).

O Sentinel-2 possui 13 bandas espectrais (Tabela 6) para uma nova perspectiva da
terra e a vegetacdo presente nela. A combinacdo de alta resolugdo, novas capacidades
espectrais, uma largura de faixa de 290 km e frequentes tempos de revisitacdo o caracterizam
com um grande potencial de uso em mapeamento e monitoramento agricola e florestal, além
de ajudar na gestdo da seguranca alimentar. Ele também podera ser utilizado para previsédo
efetiva da produtividade de culturas agricolas e aplica¢des relacionadas ao acompanhamento

ou monitoramento de crescimento da vegetacdo da Terra. Além disso, € usado para mapear
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mudancas na cobertura da terra (BRAZ et al.,, 2017; OLIVEIRA et al., 2017), fornece
informacdes sobre poluicdo em lagos e dguas costeiras, inundacdes, erup¢cdes vulcanicas,
deslizamentos de terra, ou seja, contribuem para 0 mapeamento de desastres (ESA.INT,
2018a).

Tabela 6 Comprimentos de onda e resolucdo espacial das bandas espectrais dos satélites
Sentinel-2

Comprimento de onda central

Resolucao N° da banda Nome da banda (nm)
B02 Blue (Azul) 490

10m BO3 Grenn (Verde) 560
BO4 Red (Vermelho) 665

BO8 NIR (Infravermelho Préximo) 842

BO5 Red Edge 1 705

BO6 Red Edge 2 740

20m BO7 Red Edge 3 783
BO8A Red Edge 4 865

B11 SWIR 1 1610

B12 SWIR 2 2190

BO1 Aerossol 443

60 m B09 Water Vapor 940
B10 Cirrus 1375

Fonte: Adaptado de ENGESAT (2017).

3.3.2 Landsat-8

O Landsat representa a mais longa cole¢édo de dados de sensoriamento terrestre de
resolucdo moderada baseados em espac¢o do mundo. Quatro décadas de imagens fornecem
um recurso exclusivo para agueles que trabalham em agricultura, geologia, silvicultura,
planejamento regional, educacdo, mapeamento e pesquisa sobre mudancas globais. As
imagens Landsat também séo inestimaveis para a resposta de emergéncia e alivio de
desastres (USGS, 2018).

O Landsat 8 (L8) foi langado em 11 de fevereiro de 2013 e as opera¢des normais
comecaram em 30 de maio de 2013. Possui um tempo de travessia equatorial as 10h
(VANHELLEMONT; RUDDICK, 2014). As imagens de satélite Landsat 8 possuem uma
resolugdo temporal de 16 dias. A informacé&o recolhida pelos instrumentos a bordo do satélite
estao disponiveis para download sem custo a partir EarthExplorer, GloVis, ou o Visualizador
LandsatLook dentro de 24 horas de aquisigdo (USGS, 2018).

O Landsat 8 transporta dois instrumentos de vassoura: o Operational Land Imager
(OLI) e o Thermal Infravermelho Sensor (TIRS). O Operational Land Imager (OLI) em L8 € um
scanner de vassoura de nove bandas (Tabela 7) com uma largura de faixa de 185 km e oito
canais a 30 metros (Tabela 7), um canal pancromatico com resolucéo espacial de 15 metros
(VANHELLEMONT; RUDDICK, 2014). Esses sensores fornecem desempenho radiométrico
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de sinal-ruido (SNR) melhorado, quantificado em uma faixa dindmica de 12 bits — isso se
traduz em 4096 niveis de cinza em potencial em uma imagem em compara¢do com apenas
256 niveis de cinza nos instrumentos de 8 bits anteriores. O desempenho melhorado do sinal
ao ruido permite uma melhor caracterizacdo do estado e da condicdo da cobertura da terra.
Os produtos sdo entregues como imagens de 16 bits (dimensionados para 55.000 niveis de
cinza). Uma banda de Avaliacdo da Qualidade também estd incluida em cada produto de
dados do Landsat 8. Essa faixa permite que os usuarios apliquem filtros por pixel aos produtos
de dados combinados LANDSAT 8 Operational Land Imager (OLI) (USGS, 2018).

As larguras de vérias bandas OLI sao refinadas para evitar os recursos de absor¢éo
atmosférica nas bandas ETM +. A maior mudanca ocorre na banda OLI 5 (0,845-0,885 um)
para excluir um recurso de absorc¢do de vapor de agua a 0,825 ym no meio da banda ETM +
infravermelho proximo (faixa 4; 0,775-0,900 ym). A banda pancromatica OLI, banda 8,
também é mais estreita em relacdo a banda pancromatica ETM + para criar maior contraste
entre areas com vegetacao e superficies sem vegetacado em imagens pancromaticas (IRONS;
DWYER; BARSI, 2012).

Tabela 7 Comprimentos de onda e resolucdo espacial das bandas espectrais dos satélites
Landsat-7 e Landsat-8

Bandas espectrais OLI Bandas espectrais ETM+
N° da Comprimentos Resolucao Comprimentos Resolugao
banda de ondas espacial (m) Bandas de ondas espacial (m)
(nm) ETM+ (nm)

B1 0,433-0,453

B2 0,450-0,515 B1 0,450-0,515

B3 0,525-0,600 B2 0,525-0,605

B4 0,630-0,680 30 B3 0,630-0,690

B5 0,845-0,885 B4 0,775-0,900 30

B6 1,560-1,660 B5 1,550-1,750

B7 2,100-2,300 B7 2,090-2,350

B8 0,500-0,680 15 B8 0,520-0,900

B9 1,360-1,390 30

Fonte: Adaptado de Irons; Dwyer; Barsi ( 2012).

3.4 Modelo digital de elevagéo

Os dados do modelo digital de elevacdo (SRTM — Shuttle Radar Topography Mission)
foram gerados a partir de pesquisa internacional para que se tivesse o modelo de elevacdo
digital em uma escala global (FARR et al., 2007).

Atualmente, o produto SRTM V3 (SRTM Plus) é fornecido pela NASA com uma
resolucéo espacial de 30m. Este produto (SRTM V3.0, 1 arcsec”) é um aprimoramento dos
dados topograficos SRTM de menor resolucdo espacial de 90 m (3 arcsegundos, que é 1/
1200° de grau de latitude e longitude) que cobria regides fora dos Estados Unidos (EUA),
divulgada publicamente em 2003 (SANTILLAN; MAKINANO-SANTILLAN, 2016).
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A NASA lancou uma versao completa do modelo de elevacao digital, conhecido como
"SRTM Plus". O SRTM Plus usa SRTM Versao 2 (Figura 4). A maioria dos vazios foi
preenchida com dados de elevacdo do ASTER GDEM2 (Global Digital Elevation Model
Version 2). O ASTER é um sensor do satélite Terra, da NASA, que usa imagens
estereoscopicas para medir elevacdes por paralaxe 6tica, onde ndo sdo obscurecidas pelas
nuvens. O preenchimento de espacos vazios adicionais de pequenas areas utilizou o modelo
de elevagcdo GMTED2010 compilado pelo Servigo Geolégico dos EUA. O SRTM Plus foi
produzido no &mbito do programa "Making Earth System Data Records for Use in Research
Environments" (MEaSURESs) da NASA (NASA, 2018).
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Figura 4 Modelo Digital de Elevagéo para o estado do Parana.
Fonte: Adaptado de Gorelick et al. (2017).

Alguns autores vém trabalhando com esse produto, como Binam Mandeng et al.
(2018), que utilizou imagens de SRTM juntamente com imagens Landsat-7 para mapeamento
de campo geoldgico convencional. J& Fayad et al. (2014) combinaram as imagens SRTM com
os dados do GLASS para discriminar os cinco tipos de paisagem florestal na Guiana Francesa,
onde os resultados mostraram uma precisdo de classificacdo geral de 81,3%. J4 Malahlela et
al. (2018) usou imagens SRTM e dados do Sentinel-2 para predizer a distribuicdo de L.
Javanica (planta comumente utilizada no combate & malaria) no municipio de Vhembe (Africa
do Sul), conseguindo uma acurécia perto de 91%.
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35 Segmentacao

Além do uso direto destes dados em tarefas de classificacdo, a segmentagdo tem sido
muito utilizada como um pré-processamento dos dados para posterior aplicacéo de algoritmos
de classificagdo de imagens, tendo em vista que simplifica-se a imagem (ACHANTA;
SUSSTRUNK, 2017). A ideia é de em vez de classificar cada pixel da imagem separadamente,
que se faca uma simplificagdo de uma imagem, gerando-se pequenos clusters de pixels
conectados chamados superpixels (PAPON et al., 2013). A segmentagéo de superpixels tem
se tornado, cada vez mais, uma ferramenta de pré-processamento para simplificar uma
imagem de, potencialmente, milhdes de pixels para cerca de milhares de clusters de pixels
semelhantes (Figura 5).

Fonte: Adaptado de Achanta e Susstrunk (2017).

Um dos mais promissores algoritmos de segmentagdo de superpixels é o algoritmo
de agrupamento iterativo linear simples (SLIC), que satisfaz esses critérios e é muito eficiente
em termos de requisitos de computagcdo e memaoria. Apesar do seu uso generalizado, o SLIC
tem algumas deficiéncias (ACHANTA; SUSSTRUNK, 2017). Por isso, foi desenvolvido o
algoritmo SNIC (Simple Non-Iterative Clustering), que é uma versao nao-iterativa do algoritmo
SLIC, sendo executado em uma Unica iteragdo; ndo usa um mapa de distancia e, portanto,
requer menos memoria (ACHANTA; SUSSTRUNK, 2017).

Pesquisadores também vém trabalhando com esse tipo de pré-processamento. Yin et
al. (2018) utilizaram imagens Landsat de 1985 a 2015 e processos de segmentagéo
LandTrendr mapeando terras agricolas abandonadas no Caucaso, cobrindo partes da Russia
e da Geodrgia, obtendo precisdo geral de aproximadamente 82%. Schneibel et al. (2017)
utilizaram ferramentas de segmentacdo com uma série temporal de dados de taxa de
gueimada normalizada (NBR) e informacfes temporais e espaciais sobre as mudancas da
superficie terrestre e passadas de 1989 a 2013 usando dados do Landsat 5-8, para mapear
o desmatamento de florestas de Miombo no sul de Angola, obtendo uma preciséo geral de
72%.

3.6 Plataforma Google Earth Engine (GEE)

O Google Earth Engine (GEE) é uma plataforma de processamento geoespacial da

Google (Figura 6), a fim de fazer avancos substanciais em desafios globais que envolvem
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grandes conjuntos de dados geoespaciais. E uma ferramenta para prover dados para que
algoritmos sejam desenvolvidos escala global (GOOGLE INC., 2018a).

Go gle Earth Engine Search places and datasets. “ Help +  alext.paludo ~
oI e T e O
Filter scripts ﬂ 1 Use print(...) to write to this console.

» Owner (1)

» writer

+ Reader

» Examples

+ Archive

H9~Mw

Mapa  Satéiiie ||

Figura 6 Interface inicial da Plataforma Google Earth Engine (GEE).
Fonte: Adaptado de Gorelick et al. (2017).

O GEE é uma plataforma baseada no processamento em nuvem para analise de dados
ambientais em escala planetaria, sendo seus principais componentes (GOOGLE INC,,
2018Db):

e Conjuntos de dados: arquivos de imagens de varios satélites, disponiveis
gratuitamente aos usuérios. E possivel explorar categorias de dados no arquivo ou
navegar e procurar conjuntos de dados;

e Poder de computacdo: infra-estrutura computacional do Google otimizada para
processamento paralelo de dados geoespaciais;

e APIs: APIs para JavaScript e Python (hospedado no GitHub) para fazer solicitagcdes
aos servidores do GEE. E necessario o desenvolvimento de scripts ou utilizagéo de
scripts ja prontos, que, em geral, sdo documentos em JavaScript (Figura 7);

o Editor de cddigo: um ambiente de desenvolvimento integrado on-line (IDE) para

prototipagem rapida e visualizagdo de andlises espaciais complexas usando a API de
Javascript (Figura 8).
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Figijra 8 Interface

de visualizagdo de camadas de processamento no GEE.

Fonte: Adaptado de Gorelick et al. (2017).

3.6.1 Operagdes matematicas

O GEE suporta muitos operadores matematicos basicos, executando operacdes de

matematica por pixel. Eles compartiiham algumas caracteristicas comuns. Quando um

operador é aplicado a uma imagem, é aplicado a cada pixel. No caso de operaces em duas

imagens, a operacao € aplicada somente nos locais onde os pixels em ambas as imagens
estdo sobrepostas (GOOGLE INC., 2018b).
O algoritmo de registro de imagem do GEE (Figura 9) foi projetado para ser um passo

final, ap6s ser georreferenciada e alinhadas as imagens. Supde-se que as imagens a serem

registradas ja passaram por estagios de alinhamento inicial (GOOGLE INC., 2018b).
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Figura 9 Aba de registro e importacéo de imagens e shapes no GEE.
Fonte: Adaptado de Gorelick et al. (2017).

3.6.2 Processamento de dados

O método de computacdo do GEE ¢é eficiente, pois paraleliza automaticamente as
analises para que elas funcionem simultaneamente em varios computadores nos data centers
do Google (just-in-time). Também executa célculos, solicitando apenas os dados de entrada
necessarios para preencher a tela ou calcular os valores solicitados (GOOGLE INC., 2018a).

Este modelo de computacéo distribuida just-in-time permite a exploracdo em tempo
real de resultados e andlise de dados experimentais. Apds o processamento, 0s resultados
sédo armazenados em caches de modo que multiplas solicitagbes para a mesma imagem ou
valores ndo resultem em nova computa¢do. O quadro computacional do GEE facilita uma
abordagem interativa para o desenvolvimento de algoritmos e um ciclo rapido de testes e
melhorias para o processamento de dados em larga escala (GOOGLE INC., 2018a).

A funcionalidade do GEE é exposta através de uma API disponivel em JavaScript e
em Python. A API suporta andlises geoespaciais complexas, incluindo sobreposicéo, algebra
de mapas, operacdes de matriz, processamento de imagem, classificacdo, deteccdo de
alteracdes, andlise de séries temporais, juntas, extracao vetorial de estatisticas de imagens e
muito mais (KTH SPACE CENTER, 2018). O GEE é uma plataforma em nuvem projetada
para processar imensas quantidades de dados de sensoriamento remoto. Ele fornece
recursos de processamento a escala planetaria, geolocalizados, incluindo todo o arquivo de
40 anos de dados Landsat, 14 anos de dados MODIS e produtos derivados, todas as imagens

Sentinel-1 e Sentinel-2 e muitos outros conjuntos de dados ambientais, geofisicos e
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climatolégicos, todos processados para uma forma pronta para analise (KTH SPACE
CENTER, 2018).

O GEE esta disponivel on-line para cientistas, pesquisadores independentes e na¢cdes
que queiram explorar esse banco de dados (big data) para detectar mudancas, dimensionar
tendéncias e quantificar as diferencas na superficie terrestre. As aplicacdes incluem: detectar
o desmatamento, classificar a cobertura do solo, estimar a biomassa da floresta e o carbono,
e medir a disponibilidade de agua (GOOGLE INC., 2018a).

3.6.3 Uso do Google Earth Engine em pesquisas de mapeamento de culturas

Vérios trabalhos ja foram desenvolvidos pelo mundo utilizando a plataforma GEE, com
a finalidade de gerar mapas de uso e ocupacédo do solo em diversas regides do mundo como
feito por Gorelick et al. (2017), Huang et al. (2017) e Xiong et al. (2017), os quais obtiveram
6timos resultados. Segundo Vasconcelos (2015), no ano de 2015 existiam mais de 3 mil
cientistas e instituicdes ao redor do mundo que empregam a plataforma em suas pesquisas.

Xiong et al. (2017) utilizaram a plataforma GEE e o indice NDVI do sensor MODIS para
mapear Terras agricolas no continente africano no ano de 2014 e obtiveram uma precisao
global de 90%. Huang et al. (2017) utilizaram a plataforma GEE e o indice NDVI das imagens
Landsat, para detectar mudancas na cobertura da terra em 30 anos (1985-2015) para o
territério de Beijing obtendo uma precisao global de 86,13%. Teluguntla et al. (2018) utilizaram
a plataforma GEE e imagens Landsat e o NDVI para determinar a extensédo de terras
cultivaveis da Australia e China de 2013 a 2015, obtendo uma preciséo global de 97,6% para
a Austrdlia e de 98,8% para a China.

O Projeto de Mapeamento Anual da Cobertura e uso do solo do Brasil (MapBiomas) é
uma iniciativa que envolve uma rede colaborativa com especialistas nos biomas, usos da terra,
sensoriamento remoto, SIG e ciéncia da computagdo que utiliza processamento em nuvem e
classificadores automatizados desenvolvidos e operados a partir da plataforma Google Earth
Engine para gerar uma série histdrica de mapas anuais de cobertura e uso da terra do Brasil
(MAPBIOMAS, 2016).

Os desenvolvedores e programadores criaram um aplicativo que organiza o fluxo de
trabalho e permite que cada analista e membro da equipe consiga operar em paralelo, na
mesma plataforma e com total controle de todas as variaveis importantes para gerar o melhor
mosaico de imagens e a melhor classificacdo para cada carta ou regido de trabalho
(MAPBIOMAS, 2016).

Lancada no dia 28 de abril de 2016, em Brasilia, a segunda colecao de mapas do
MapBiomas (Projeto de Mapeamento Anual da Cobertura e Uso do Solo no Brasil) trouxe
dados sobre as transformacées do territorio brasileiro ao longo do século XXI, com imagens
de satélite que vao de 2000 a 2016 (MAPBIOMAS, 2016).
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Os produtos obtidos através do MapBiomas sédo: mapas de cobertura e uso do solo no
formato matricial (pixel de 30x30m). A legenda destes mapas assim como o periodo coberto
evolui ao longo das colecdes. Mosaicos de imagens de satélite para cada ano da série
histérica com resolucado espacial maxima de 30 metros formada pela composi¢éo dos pixels
representativos de cada conjunto de imagens de um local num determinado periodo de tempo
(ex. filtrando as nuvens) (MAPBIOMAS, 2016).

Os periodos do ano em que sdo selecionadas as imagens variam conforme a regiao
(ex. periodo umido na caatinga). Cada mosaico contém 28 camadas de informacdao, incluindo
as bandas espectrais, fragbes e indices (ex. NDFI, NDVI etc). Os mosaicos podem ser
acessados diretamente no Google Earth Engine para processamento ou por download.

Os dados do MapBiomas revelaram algumas mas noticias, como a perda de 20% da
area de manguezais entre 2001-2015, em parte destruidos pela expanséo urbana. No mesmo
periodo, 13% do Pantanal, bioma brasileiro mais preservado, viraram area de pastagem. Ja o
Cerrado teve perdas proporcionalmente trés vezes mais elevadas do que a Amazénia. Por
outro lado, h& boas noticias, como o ganho de 2,5 milhdes de hectares de Mata Atlantica (o
equivalente a quase uma Bélgica) (MAPBIOMAS, 2016).

Cobrindo, atualmente, o periodo de 2000 a 2016, o MapBiomas prevé também a
inclusdo de imagens mais antigas em sua plataforma, desde o ano de 1985. Esses dados
foram disponibilizados em 2018, abrangendo informag6es sobre mudangas na cobertura e

uso do solo, estatisticas e download de dados na plataforma (MAPBIOMAS, 2016).

3.7 Mineracéo de dados

Mineracdo de Dados é um ramo da computagdo que teve inicio nos anos 80, quando
os profissionais das empresas e organizagbes comegaram a se preocupar com o0s grandes
volumes de dados informaticos estocados e inutilizados dentro da empresa. Nesta época,
Data Mining consistia essencialmente em extrair informacéo de gigantescas bases de dados
da maneira mais automatizada possivel. Atualmente, Data Mining consiste, sobretudo na
andlise dos dados ap0s a extracdo (AMO, 2004).

De forma geral, a mineragéo de dados se trata de extrair ou minerar conhecimento de
grandes volumes de dados. Muitas pessoas consideram o termo Mineracdo de Dados como
sinbnimo de Knowledge Discovery in Databases (KDD) ou Descoberta de Conhecimento em
Banco de Dados. Na verdade, KDD é um processo mais amplo consistindo das seguintes
etapas: 1) Limpeza dos dados, em que os dados inconsistentes sao eliminados; 2) Integracao
dos dados, em que diferentes fontes de dados sdo combinadas; 3) Selecdo, em que sdo
selecionados os fatores ou atributos que interessam ao usuario; 4) transformacéo de dados,
em que os dados s&o transformados para atenderem os algoritmos de mineragéo; 5)

Mineracgdo, em que sdo aplicadas técnicas inteligentes com a finalidade de obter padrdes de
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interesse do banco de dados; 6) avaliacdo ou pds-processamento: etapa para identificar
padres de acordo com a necessidade do usuério; e, por ultimo, 7) Visualizacdo dos
resultados (AMO, 2004).

As tarefas de mineracdo de dados sdo geralmente divididas em duas categorias
principais: tarefas de previsdo e de descri¢cdo. As tarefas de previséo objetivam prever o valor
de um determinado atributo baseado nos valores de outros atributos. As tarefas de previséo
ainda subdividem em classificacdo, usada para variaveis discretas, e regressao, usada para
variaveis continuas. As tarefas de descri¢do subdividem em associacéo (extracao de padrdes)
e agrupamento (agrupa conjuntos de dados similares) (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996).

Para Crivelenti et al. (2009), as arvores de decisdo (também chamadas de arvores de
classificacdo ou de regressdo) sao técnicas de mineracdo de dados utilizadas para
classificacdo e predicdo das amostras conhecidas através de aprendizado de maquina, ou
seja, dados de treinamento. Para tal, efetua-se a construcdo de padres com os dados de
treinamento e, a partir da arvore obtida, pode-se classificar novas amostras desconhecidas.
Tais &rvores (Figura 10) consistem em uma hierarquia de nds internos e externos que séo
conectados por ramos. Cada né representa uma decisdo sobre uma variavel através de teste
I6gico, que ramifica para o préximo né descendente ou resultado, chamada folha
(CRIVELENTI et al., 2009).

ramos ramos

Folhas Folhas Folhas Folhas Folhas Folhas

Figura 10 llustragdo de uma arvore de deciséao.
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3.7.1 Classificador naive bayes

Uma abordagem bem estabelecida é a classificacdo bayesiana, uma técnica que se
tornou cada vez mais popular nos ultimos anos, em parte devido a desenvolvimentos recentes
no aprendizado com redes de crengas bayesianas. O classificador bayesiano mais simples é
o classificador Naive Bayes. Ele simplifica muito o aprendizado, assumindo que 0s recursos
sao independentes (RISH; HELLERSTEIN; JAYRAM, 2001).

Os classificadores Naive Bayes apresentam um bom desempenho em uma ampla
gama de problemas de classificacdo, incluindo diagnostico médico, categorizacdo de texto,
filtragem colaborativa e por e-mail e recuperacao de informac8es, mas ainda € pouco utilizado
no processamento de imagens de satélite (CIRELO; COZMAN, 2003; BRAGA; LADEIRA,
2006; SILVA et al.,, 2013). Em comparacdo com algoritmos mais sofisticados, os
classificadores Naive Bayes geralmente apresentam melhor desempenho. Além disso, Naive
Bayes pode lidar com um grande nimero de variaveis e grandes conjuntos de dados, além
de lidar com variaveis de atributos discretos e continuos (BOUCKAERT, 2005).

O algoritmo Continuous Naive Bayes é um classificador probabilistico simples que
calcula um conjunto de probabilidades contando a frequéncia e as combinacdes de valores
em um determinado conjunto de dados. O algoritmo usa o teorema de Bayes e assume que
todos os atributos sdo independentes, dado o valor da variavel de classe. Essa suposicao de
independéncia condicional raramente € verdadeira em aplicacdes no mundo real, dai a
caracterizacdo como ingénuo, mas o algoritmo tende a funcionar bem e a aprender
rapidamente em Vvarios problemas de classificagédo supervisionada (PATIL, 2013).

Rish, Hellerstein e Jayram (2001) demonstraram empiricamente que o Naive Bayes
atinge o desempenho ideal em dois casos extremos: recursos completamente independentes
e recursos funcionalmente dependentes. Continuous Naive Bayes tem seu pior desempenho
entre esses extremos — também que uma distribuicdo conjunta e sua aproximacao pelo

produto de marginais convergem com entropia decrescente da distribuig&o.
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 Areade estudo

A &rea de estudo compreende o estado do Parana, na regido Sul do Brasil, situado
entre os paralelos 22°29'S e 26°43'S e os meridianos 48°2'W e 54°38'W. E constituido por
399 municipios, subdividido em 10 mesorregides, e ainda possui a divisdo com 39
microrregides (Figura 11). De forma geral, o estado do Parané possui uma temperatura média
anual do ar variando entre 15 e 24 °C, sendo que a regido sul do estado possui um clima mais
ameno. A precipitacdo anual do estado do Parana varia de 1.100 a 1.920 mm ao ano. Com
maiores indices de precipitacdes anuais (>1.800 mm ano™) ao sul e menores precipitacdes
anuais (<1.200 mm ano) ao norte (APARECIDO et al., 2016).
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Figura 11 Mapa de localizagdo do estado do Parana e suas 39 microrregifes e dados de
campo coletados nos dois anos em estudo.
Fonte: Préprio autor.

26°S

Os mapeamentos das culturas de ver&o (soja e milho primeira safra) e de inverno
(milho segunda safra e culturas de inverno — trigo, aveia e cevada) foram realizados
separadamente por cultura e divididas por microrregides, seguindo o fluxograma (Figura 12),
devido a grande variacao de clima, solo, precipitacdo, datas de semeadura e colheita (Tabela
8) presentes no estado. Desta forma, se trabalha com regiées mais homogéneas, diminuindo
a confusao entre alvos na hora da realizacéo da classificacéo.
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Tabela 8 Calendario agricola do Parand para Soja, Milho 12 e 22 safras e culturas de inverno

Culturas Situagéo set out nov dez jan fev mar abr mai jun jul ago

Soia Semeadura X X X X

) Colheita X X X X X

. o Semeadura X X X X
Milho 1 Colheita X X X X

. R Semeadura X X X X
Milho 2 Colheita X X X X X X
Culturas Semeadura X X X X X

de inverno Colheita X X X X X

Fonte: Adaptado de SEAB; DERAL, (2018).

4.2 Plataforma de processamento utilizada

O GEE possibilita uma grande capacidade de processamento em nuvem sem ser
necessaria a utilizacdo de estrutura fisica para o processamento. Esta plataforma também
possui a disposi¢do um banco de dados e de scripts bastante amplo (Figura 13), auxiliando

muito no momento de criar novos scripts.

18] Docs Assels
ierscrpts e ]

+ Owner (1)

b Writer

' Reader

~ Examples

~ Image

I From Name
I Normalized Difference
B Expression
B Hillshade
B Landcover Cleanup
B Reduce Region
W Canny Edge Detector
I Center Pivot Irrigation Detector
B Clamp
I Cconnected Pixel Count
B HSV Pan Sharpening
B Hough Transform
& Modis Qa Bands
B Pixel Area
B Pixel Lon Lat

B Polynomial

-
B 7arn Croceinn

Figura 13 Biblioteca do GEE com exemplos de scripts livres disponiveis para uso.
Fonte: Adaptado de Gorelick et al. (2017).

Esta estrutura necessita que o usuario desenvolva scripts ou utilize alguns ja
existentes e disponiveis de forma gratuita na biblioteca da plataforma. O usuario deve possuir
conhecimento prévio em alguma linguagem de programacéo devido a plataforma suportar
vérias linguagens (Javascript, Python, R, entre outras); a linguagem de programacéo utilizada
foi a Javascript.

Possui uma Interface de criacdo e edicdo dos scripts (Figura 14), sendo bastante
simples de se buscar um banco de dados (Figura 15), e possui a janela inspector (Figura 16),
na qual é possivel verificar as informacdes presentes nas propriedades da imagem, série

histdrica ou classificacdo gerada por um script, o qual mostra todas as informacdes presentes
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no pixel selecionado: valor de pixel, quais bandas estao presentes no RGB criado, mostra o

gréfico de todas as bandas de uma imagem, etc.

SentinelCentroSulSojaMeio GetLink [

. Run lReset -E

~ Imports (6 entries) B

v var table: Table users/alexlpaludo/CentroSulmeio
»var Soja: FeatureCollection (24 elements)

»var SojaZ: Feature @ (GeometryCollection, 1 property)
b var Mata: Feature @ (GeometryCollection, 1 property)
b var Agua: Feature @ (MultiPolygon, 1 property)

// Import Sentinel-2 image collection and filter

var S2_Osste = 1mageC alle tion
filterDate('2017-06-01 2017-87-308")
.filterBounds(table

.filterMetadata('MGRS TILE', 'equals’, TILE };

J/ List

(=R Y RSOV ]

1o wvar Lista = §2_Oeste.tolist(106);
11 print(Lista);

13 // Upload images|

-filterMetadata('CLOUD_COVERAGE_ASSESSMENT', 'less_than',

8.85)

oT

JBS

cs

22JCs

DR

14 wvar T22JBT = ee.Image.load('COPERNICUS/52/20170818T 111211 201768918T134207_T22JBT
15 war T223CT (' COPERNICUS BT133212_T22J1CT
16 war T22J0T (' COPERNICUS 0T133212_T22]

17 wvar T22IES (' COPERNICUS 8T124207_T22

18 war T22]Cs (' COPERNICUS BT133212_T

19 war T22JDR (" COPERNICUS, 2 8T123929 T2

20 var T22JCR = ee.Image.load(' COPERNICUS/S 2--'D 201708920T133212_T22JCR )

» var imageCollection: ImageCollection "Sentinel-2 MSI: MultiSpectral Instrument,..

);
);
);
);
);
);

i

b

-

-

Figura 14 Interface de criacdo e edicdo dos scripts no GEE.

Fonte: Adaptado de Gorelick et al. (2017).

Go gle Earth Engine Search places and datasets...

JNTE) Docs || Assets SentinelCentroSulSojaMeio GerLink ||

. Run lRese( -EI

Figura 15 Ambiente de busca no banco de dados da plataforma GEE.

Fonte: Adaptado de Gorelick et al. (2017).

*NDVI image: Image (1 band)
nd: @.5483568@75117371

classification: 2

~0Objects

typs: Image
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~(Classificacdo CART: Image (1 band)

v Pixels

~Mosaic RGE True Color: Image (3 bands) [
B4: 721.5
B3: 821
B2: 925

~Mosaic RGE False Color: Image (3 bands) (M
E&: 2473.5
B11: 1616.5
B4: 721.5

~Mosaic RGE True Color: Image (3 bands)

» Point (-52.0642, -25.349) at 611m/px

B

Figura 16 Janela inspector da plataforma GEE.
Fonte: Adaptado de Gorelick et al. (2017).

Ao rodar as rotinas, sdo apresentados os resultados (Figura 17), (imagens, RGB,

classificacdo, etc.) de forma leve e sobre um mapa de localizacdo ou sobre a imagem do

Google Earth, tornando facil a localizacao e a identificacdo. Nesta janela € possivel desabilitar
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camadas, mover o mapa, trabalhar com zoom, criar poligonos e pontos sobre as imagens,

possibilitando a verificagdo do produto final.

Figura 17 Interface de exibicdo espacial de camadas geradas pelo script do GEE.
Fonte: Adaptado de Gorelick et al. (2017).

4.3 Etapas de processamento

O desenvolvimento do script no GEE seguiu os passos descritos na Erro! Fonte de r
eferéncia ndo encontrada., o fluxograma do processo realizado durante o desenvolvimento
do mapeamento. As imagens selecionadas do sensor OLI e MSI, Figura 12, foram as que
tivessem o minimo de nuvens possivel, variando para cada microrregido. O periodo escolhido
contempla o maximo desenvolvimento vegetativo em cada microrregido (fase de frutificacao)
das culturas de interesse, pois essas datas podem variar em fun¢éo do zoneamento da cultura

no estado.

4.3.1 Imagens multiespectrais

As imagens utilizadas para a realizacdo do mapeamento foram obtidas do satélite
Sentinel-2 (Figura 12), onde as bandas 8, 4 (vermelho e infravermelho) possuem resolucao
espacial de 10 m, a qual torna possivel a deteccdo de areas menores, 0 que seria impossivel
com sensores de menor resolucao espacial. Também é possivel e viavel se trabalhar com a
banda 11 (SWIR 1) deste satélite, pois esta ajuda na diferenciacdo dos alvos e tem uma
resolugcdo espacial de 20 m. Outra fonte de dados utilizada foram as imagens do satélite
Landsat-8 (Figura 12), analisadas as bandas 5, 6 e 4 (Infravermelho proximo, SWIR1 e
Vermelho), que destacam mais as caracteristicas das culturas de interesse e possuem uma
resolugcéo de 30 m.

A primeira parte do script é determinar as imagens a serem utilizadas para a
classificagdo; assim, realizou-se uma pré-filtragem (Figura 12) das imagens em relagdo as
presentes no periodo das culturas agricolas de verdo ou inverno na lavoura (Tabela 9), e na
sequéncia outra filtragem foi necesséria para retirar imagens com excesso de nuvens que

dificultasse 0 mapeamento em cada microrregido (Tabela 9). O valor maximo de nuvem foi
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determinado por cada microrregido, onde se focou em realizar o mosaico com 0 menor
namero possivel de pixels cobertos por nuvem. Em seguida, sdo analisadas as imagens
resultantes deste processo e escolhidas as melhores imagens com mesma data para a
formacdo do mosaico para cada microrregido do estado. As datas minimas e maximas
utilizadas por cultura e a média de porcentagem de nuvem utilizadas nos mapeamentos estdo
especificadas na Tabela 9. As datas por microrregido e porcentagem de nuvens utilizadas por
mapeamento, sdo mostradas no Apéndice 1, onde algumas microrregidées necessitaram rodar

0 mapeamento em mais de um intervalo de datas devido a grande presenca de nuvens.

Tabela 9 Datas minimas, méximas e média da porcentagem de nuvem utilizadas em cada
cultura na realizacdo do mapeamento

Culturas Data minima Data maxima Média de% de nuvens
Soja 01/12 28/02 28,24
Milho primeira safra 01/12 28/02 24,62
Milho segunda safra 01/03 01/06 23,89
Culturas de inverno 15/07 31/08 20,70

Fonte: Préprio autor.

4.3.1 Criacdo do mosaico

Apos finalizar o processo anterior, as imagens determinadas como as melhores para
a microrregido sao importadas e mosaicadas (Figura 12), gerando um mosaico Unico em cima
do qual sdo obtidas as amostras de treinamento, rodado o processo de segmentacdo, e no
qual também é realizado o processo de verificagao visual do mapeamento.

Ao se gerar esta imagem, € utilizado um operador matematico de mediana para
realizar a operacao em regifes de sobreposi¢ao, pois uma Unica imagem do satélite Sentinel-
2 ou Landsat-8 nao é suficientemente grande para cobrir algumas microrregides por completo.
Desta forma, o operador de mediana analisa cada pixel de cada banda sobreposto por N
imagens utilizadas e gera um unico valor de pixel, assim obtendo o mosaico pela melhor forma

possivel para a visualizacdo dos alvos.

4.3.2 SRTM digital elevation data

Outro fator relevante é a elevacéo do terreno no local sobre estudo, que influencia no
uso e na ocupacado do espaco agricola. Neste sentido, foi utilizado o modelo digital de
elevacdo (SRTM Plus) para obtencéo do grau de elevacéo aplicando-se a funcéo slop (Figura
12), que cria uma imagem mostrando a inclinagdo em graus de um terreno. Este plano de
informac&o foi necessério para diminuir a confuséo entre os alvos de interesse e 0s demais

em regides com muita declividade.
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4.3.3 Simple non-iterative clustering (SNIC)

Com o intuito de auxiliar a diferenciacdo entre os alvos, antes da classifica¢do aplicou-
se uma segmentacdo no mosaico RGB falsa cor (Figura 12). O algoritmo de segmentacdo
utilizado foi o Simple Non-Iterative Clustering (SNIC). Os parametros utilizados na aplicagéo
do algoritmo da segmentacao foram: Seeds, que € a quantidade de pixels semelhantes que
pertencerdo a cada cluster, o valor utilizado nesta varidvel teve a finalidade de abranger areas
menores, este valor foi de 25, os valores das demais variaveis seguiu os configurados no
default; Size, que é o espacamento de localizacdo dos centros dos superpixel, em pixels o
valor utilizado foi de 300; Compactness, que € o fator de compactacao igual a 1; Connectivity,
que é a conectividade entre clusters igual a 8; e Neighborhoodsize, que é o tamanho da
analise da vizinhanca do cluster referente as divisas dos mesmos, e foi nulo. Ao finalizar a
segmentacao se obtém uma imagem de resposta, contendo clusters (superpixels), a qual sera

uma das variaveis de entradas no processo de classificagdo

4.3.4 Amostragem dos alvos

A partir do mosaico falsa-cor RGB, selecionaram-se amostras de treinamento de forma
aleatéria direcionada estratificada (Figura 12), ou seja, que fossem totalmente de uma das
culturas. Foram coletadas amostras em cada uma das microrregides de forma independente,
divididas em classes de alvos presentes no periodo em estudo. As amostras selecionadas
tém formato de poligonos amostrais distribuidos pela regido de estudo, sendo que cada
amostra contém aproximadamente 30 pixels da imagem. As quantidades de amostras

utilizadas por microrregido por classe de estudo sdo mostradas no Apéndice 1.

4.3.5 Classificagao

A classificacdo foi realizada por microrregido utilizando-se o algoritmo Continuous
Naive Bayes (Figura 12). Os dados de entrada do classificador foram: as amostras de
treinamento; bandas B4 (0,64 — 0,67 um), B5 (0,85 — 0,88 um) e B6 (1,57 — 1,65 um) do OLI
ou bandas B8 (842 um), B11(1610 um) e B4 (665 pum) do MSI; a imagem segmentada e a
imagem de slop (Figura 12). Dependendo da microrregido, imagens Sentinel ndo estavam
disponiveis devido a grande presenca de nuvens; nestas, foram utilizadas imagens do sensor
OLI do satélite Landsat-8.

ApOs a classificacao foram exportadas as mascaras binarias (0 e 1), onde o valor 1 é
a cultura de interesse e 0 os demais alvos (Figura 12), obtendo, o mapeamento final por
microrregido. Assim que se obtiveram todas as mascaras baixadas, utilizando o software
ArcMap 10.0 (Figura 12), aplicou-se o filtro FocalEstatistic circular 2 para eliminar ruidos

presentes (Figura 12), como os pixels do mapeamento que estéo isolados, longe dos demais.
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Foram retiradas as areas com menos que 5.000 mz2, pois, nha maioria das vezes, constituem
de erros na classificacao.

A area resultante obtida por cultura do mapeamento foi comparada com os dados
oficiais (Figura 12) do IBGE disponiveis (https://sidra.ibge.gov.br/), a fim de se analisar a
diferenca entre os valores. Outra analise realizada foi utilizando da amostragem estratificada
aleatéria com 300 pontos verificados no mapeamento de milho primeira safra e 500 pontos na
analise das culturas de inverno, 1.200 pontos verificados no mapeamento da soja e 1.000
pontos para o milho segunda safra e 500 pontos para os demais alvos, totalizando desta forma
2.000 pontos por safra verdo e safra inverno, essa distribui¢cdo se deu devido a porcentagem
de area de cada cultura referente a sua respectiva safra. Assim, para o estado, fez-se a matriz
de confuséo determinando a exatidao global (EG — Equagéo 1) e o indice kappa (Equagéo 2),
os erros de Incluséo [El] e Erros de Omisséo [EO], tendo como referéncia terrestre imagens
falsa-cor do Landsat-8 e Sentinel-2.

Para tanto, quantificou-se o erro médio (ME — Equacédo 3), erro quadratico médio
(RMSE - Equacéo 4), o coeficiente de correlacdo de Pearson (r) e o indice de concordancia
melhorado de Willmott (dr — Equacéo 5), que mede a concordancia entre a tendéncia (medida
pela nuvem de pontos entre os dados oficiais e os mapeados — medida pela r) e a linha 1:1
de um grafico de dispersdo. Seus valores variam de zero (nenhuma concordancia) a um

(concordancia perfeita).

EG = %100 Eq. (1)
= =@
ME=% " (0 -E) Eg. (3)
RMSE = \Ezgl(o —E)? Eq. (4)
dr = 1— 2E=lE=0l Eq. (5)

2YT IE-O|

em que: A - acerto geral (pontos amostrais com acertos); m - nimero de pontos amostrais;

n - nimero de observagdes; X; - observagdo na linha i e coluna j; X; - total marginal da linha
i; X ;- total marginal da coluna j; O - area colhida (soja e milho) informada pelo IBGE; E - area

obtida pela méascara;

Também se validaram os mapeamentos realizados os comparando com dados de
campo (Figura 11) levantados durante o periodo das safras de inverno 2017 e 2018, verao
2017/2018, utilizando as estatisticas r, dr, ME e RMSE.
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5 RESULTADOS E DICUSSAO

A principio na realizagdo do mapeamento foram utilizados indices de vegetacéo
(EVI2, NDVI, SAVI) sem a segmentacdo e sem o modelo digital de elevacdo, porém os
resultados obtidos em um estudo piloto apresentaram dois problemas. Ao mapear a cultura
da soja utilizando os indices, observou-se confusdo com areas de pastagem em terrenos com
inclinacdo elevada. Outro problema observado foi que talhdes com variagdo no indice de
vegetacdo foram classificados parcialmente, isto é, apenas uma parte do talhdo era
classificado corretamente, apresentando varias falhas em vez de uma area homogénea. Para
solucionar esses problemas utilizaram-se imagens de elevagdo (SRTM+) e a segmentacdo
das imagens RGB.

Outro fator importante observado foi a vantagem na utilizacdo da plataforma online
Google Earth Engine, a qual diminuiu consideravelmente a estrutura fisica necessaria para a
realizacdo deste trabalho. Assim, ndo foi necessario baixar imagens de satélite para os
computadores, pois 0s resultados dos testes e do mapeamento final sdo processados quase
gue instantaneamente, o que normalmente levaria horas para ser processado para grandes
areas em computadores. Este fato torna possivel ao usuario realizar varios testes, com
diferentes dados de entrada e/ou diferentes algoritmos e métodos de classificacao, verificando
com muita rapidez o resultado da simulagdo, tendo em vista que € feita a programagéo

diretamente na plataforma GEE.

51 Mapeamento de ver&o

No mapeamento de verdo do ano-safra 2016/2017 obteve-se uma é&rea total de soja
4,17 milhdes de ha (Figura 18a) contra 5,21 milhdes de ha (Tabela 10) informados pelos dados
oficiais (IBGE, 2018), ou seja, a area mapeada foi 1,04 milhdes de ha (20%) menor que area
oficial no estado do Parana. Para o ano-safra 2017/2018, a area mapeada de soja foi de 4,57
milhdes de ha (Figura 18b) contra 5,55 milh6es de ha estimado pelos 6rgaos oficiais (IBGE,
2018); portanto, uma subestimacao de 0,98 milhdes de ha (18%). Entretanto, ndo foi possivel
a analise comparativa por municipios e mesorregides para este ano-safra 2017/2018, pois 0s
dados nao foram disponibilizados ainda nesta granulometria.

As mesorregides Oeste, Norte Central, Centro Ocidental e Centro-Sul (Tabela 10)
possuem 59,3% de toda area semeada de soja do estado em 2016/2017, segundo os dados
oficiais. Porém, pelo mapeamento existem 2,84 milhdes de ha de soja nessas mesorregides,
ou seja, 68,2% da area do estado. Nestas, as diferencas de area (Tabela 10) variaram entre
2% (Oeste) e -17% (Norte Central) entre 0 mapeamento e os dados oficiais, totalizando uma
subestimacao de 249,5 mil ha (8%). As demais mesorregides que apresentaram maiores
porcentagens de diferencas entre os dados oficiais e os mapeados (Tabela 10) representam

apenas 31,8% da area total mapeada. Por exemplo, a mesorregiao Metropolitana de Curitiba,



32

que apresentou a maior diferenca (Tabela 10), tem apenas 3,1% da area total de soja do

Parand, tendo baixa representatividade na area total.

Tabela 10 Area mapeada (ha) e oficial de soja por mesorregido para os anos-safra 2016/2017
e 2017/2018 e comparacao entre &reas mapeadas dos anos-safra

Area Mapeada (ha) Are.a Diferenga  Diferenga ' .
Mesorregiao [AM] (h(a?\;K[:f(l)] (Alzﬂl'go) (AI\(/%\O) Diferenca Diferenca
AM (ha)t AM! (%)
2016/17  2017/18  2016/17 2016/17 2016/17
Oeste 1.018.005  949.624  998.348 19.657 2 68.380 7
Norte Central 727.682  934.826 881.459 -153.777 -17 -207.145 -28
Centro Ocidental  551.228  529.260 646.928 -95.700 -15 21.966 4
Centro-Sul 546.499  479.899 566.270 -19.771 -3 66.599 12
Centro Oriental 300.996 331574  495.135 -194.139 -39 -30.578 -10
Norte Pioneiro 345.499  340.847  483.048 -137.549 -28 4.650 1
Sudoeste 238.211 379.915 427.925 -189.714 -44 -141.704 -59
Sudeste 210.852  232.543 309.000 -98.148 -32 -21.691 -10
Noroeste 161.149  298.668 237.604 -76.455 -32 -137.520 -85
Metr. Curitiba 71.694 96.551 162.450 -90.756 -56 -24.857 -35
Total 4.171.814 4573.713 5.208.167 -1.036.353 -20 401.899 -10

Nota: (AM 2016/17 — AM 2017/18) + AM 2016/2017.

A correlagéo linear (r) entre a area mapeada e a oficial, por municipio, foi de 0,92,
mostrando uma proximidade entre os dados. Pelo indice de concordancia melhorado de
Willmott (dr), que relaciona a tendéncia entre os dados oficiais e os mapeados, obteve-se 0,81
(Figura 19a), ou seja, uma boa concordancia. Isto mostra que embora tenha-se constatado
diferencas na andlise por mesorregides (Tabela 10), quando faz-se a analise da area de soja
mapeada e oficial, por municipio, identifica-se semelhanca e mesma tendéncia de area de
soja, pois a nuvem de pontos aproxima-se da linha 1:1 da Figura 19a, o que explica a alta
concordancia (dr). Destaca-se também que dos 399 municipios do estado, em 289 o
mapeamento subestimou a area de soja referente aos dados oficiais, em 98 superestimou a
area e em 12 deles os valores foram iguais. Segundo os dados oficiais, 19 municipios nao
possuem producdo de soja, jA& no mapeamento encontrou-se 13 municipios sem area
semeada de soja para o ano-safra 2016/2017.

Como os dados oficiais do ano-safra 2017/2018 néo foram disponibilizados, fez-se
uma analise entre este e 0 ano-safra 2016/2017 (Tabela 10 e Figura 19b). As quatro principais
mesorregides (Oeste, Norte Central, Centro Ocidental e Centro-Sul) responderam por 63% da
area de soja de 2017/2018. Vé-se claramente a alta dindmica intra-anual de producao de soja
entre as mesorregides do Parand (Tabela 10), principalmente em relacdo as oscilagbes de
precos das culturas (CONAB, 2018b), tendo em vista que entre os dois anos-safra houve
variacdes entre -207 mil ha (Norte Central) e 68 mil ha (Oeste), o que totalizou cerca de 402

mil ha a mais de soja em 2017/2018. A correlacdo entre as areas mapeadas nos dois anos-
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safra foi de 0,93 com dr de 0,84 (Figura 19b), semelhante ao que foi encontrado entre os

dados oficiais e a area de soja mapeada em 2016/2017.

54‘1(‘)'0'W 53'2?‘0'W 52'3(‘]'0'W 51 '4l‘)'O'W 50'59'0"W SO'OI'O'VV 49'1?‘0W 48‘2(‘)'0'W

a)

25°0'0"S 24°100"S 23°200"S 22°30'0"S
1 n 1 1

25°50'0"S
1

26°40'0"S
N

0 54"1(‘)'0'W 53‘22‘0"W 52'3{‘)'0'W 51 '4?‘0‘W 50'5(‘)'0"W 50'0;0'VV 49'1?‘0'VV 48'2(‘)'0'W

o

=g

' Legenda

g b) egend
@@ Vilho Primeira Safra
o€ so:

(7% Mesorregioes
" Parana

24°100"S 23°200"S
n L

25°0'0"S
1

25°50'0"S
1

Coordinate System: SIRGAS 2000 UTM Zone 228
Projection: Transverse Mercator

Datum: SIRGAS 2000

Units: Meter

- -—— Km

6°40'0"S

Figura 18 Mapeamento de soja e milho primeira safra para os anos-safra 2016/2017 (a) e
2017/2018 (b).

Pelo erro médio (ME) verificou-se que a area total de soja foi subestimada no ano
agricola 2016/2017 (Figura 19a) em -2.598 ha. Ja na comparacado entre os anos-safra, o ME
foi de 1.007 ha (Figura 19b), mostrando que para 2017/2018 houve maior area cultivada de
soja em relacdo a 2016/2017. Valores semelhantes também foram encontrados por Johann
et al. (2012), Patel et al. ( 2015) e Janior et al. (2017) obtiveram valores de ME variando de
759 até 1.897 ha. O erro quadratico médio (RMSE) na comparacdo com os dados oficiais foi
de 6.066 ha (Figura 19a), enquanto que na comparacao entre as safras foi de 4.624 ha (Figura
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19b), também semelhantes aos resultados obtidos por Johann et al. (2012), Patel et al. (2015)
e Congalton e Green (2010), que observaram RMSE entre 1.346 ha e 6.573 ha.
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Figura 19 Relacdo entre &rea mapeada e dados oficiais de soja no ano-safra 2016/2017 (a) e
entre areas mapeadas 2016/2017 e 2017/2018 (b).

O mapeamento da area total de milho primeira safra, do ano-safra 2016/2017, foi de
568,3 mil ha (Figura 18a) contra 550 mil ha (Tabela 11) informados pelos dados oficiais (IBGE,
2018), ou seja, a area oficial foi 18,2 mil ha (3,31%) maior que area oficial no estado do
Parand. Para o ano-safra 2017/2018, a area foi de 384.519 ha (Figura 18b) contra 330.201 ha
informados pelos 6rgéos oficiais (IBGE, 2018); portanto, uma superestimagédo de 54.318 ha
(16,4%). Também nao foi possivel a analise comparativa por municipios e mesorregioes para
este ano-safra, pois os dados nao foram disponibilizados ainda nesta granulometria pelos
6rgaos oficiais.

As mesorregides Centro-Sul, Centro Oriental, Oeste, Sudeste e Sudoeste (Tabela 11)
representam 71% de toda area semeada de milho do estado em 2016/2017, segundo o0s
dados oficiais. Porém, pelo mapeamento foram encontrados 345.927 ha de milho primeira
safra nessas mesorregides, ou seja, 60,3% da area do estado. Nestas, as diferencas de area
(Tabela 11) variaram entre 30% (Centro Oriental) e -51% (Centro Sul) entre 0 mapeamento e
os dados oficiais, totalizando uma subestimacdo de 44.756 ha (-13%). As demais
mesorregides que apresentaram maiores porcentagens de diferencas entre os dados oficiais
e 0s mapeados (Tabela 11) representam apenas 29% da area total mapeada. Por exemplo,
a mesorregido Norte Central, que apresentou a maior diferenca (Tabela 11), tem apenas 4,3%
da area total de milho primeira safra do Parana, tendo baixa representatividade na area total.

Como os dados oficiais do ano-safra 2017/2018 néo foram disponibilizados, fez-se
uma analise entre este e 0 ano-safra 2016/2017 (Tabela 11 e Figura 20b). A correlagdo entre
as areas mapeadas nos dois anos-safra foi de 0,77 com dr de 0,58 (Figura 20b), resultados
melhores ao que foi encontrado entre os dados oficiais e a area de milho primeira safra
mapeada em 2016/2017. A correlacdo linear (r) entre a area mapeada e a oficial, por
municipio, foi de 0,59, mostrando uma média proximidade entre os dados. Pelo indice de

concordancia melhorado de Willmott (dr), que relaciona a tendéncia entre os dados oficiais e
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0s mapeados, obteve-se 0,53 (Figura 20a), ou seja, uma média concordancia. Isto mostra que
embora tenha-se constatado diferencas na andlise por mesorregides (Tabela 11), quando faz-
se a andlise da area de milho primeira safra mapeada e oficial, por municipio, identifica-se

pouca semelhanca, pois a nuvem de pontos ndo aproxima-se bem da linha 1:1 da Figura 20a.

Tabela 11 Area mapeada (ha) e oficial de milho primeira safra por mesorregido para 0s anos-
safra 2016/2017 e 2017/2018 e comparacdo entre areas mapeadas dos anos-safra

Area Mapeada (ha) Are'a Diferenga  Diferenga - .
Mesorregiao [AM] (h?;KEE(I)] (Alzﬂl'go) (AI\(/&SO) Diferenca Diferenca
AM (ha)t  AM! (%)
2016/17 2017/18 2016/17 2016/17 2016/17
Centro Sul 46.226 56.914 93.400 -47.173 -51 -10.687 -23
Centro Oriental 114.610 75.686 88.290 26.320 30 38.924 34
Oeste 47.310 25.462 75.446 -28.135 -37 21.848 46
Sudeste 60.398 34.493 69.600 -9.201 -13 25.905 43
Sudoeste 77.383 32.189 63.950 13.433 21 45,194 58
Metr. Curitiba 22.730 25.596 63.435 -40.704 -64 -2.866 -13
Norte Pioneiro 75.483 59.101 38.600 36.883 96 16.382 22
Centro Ocidental 45.985 26.061 29.083 16.902 58 19.924 43
Norte Central 78.211 49.012 23.545 54.666 232 29.199 37
Noroeste 5.644 6.332 4.764 880,08 18 -687 -12
Total 573.980 390.846  550.113 23.871 4 183.136 31

Nota: *(AM 2016/17 — AM 2017/18) + AM 2016/2017.

Esse valor baixo das estatisticas indica que a area mapeada difere da area oficial. Se
observou que o mapeamento apresentou areas de milho em uma regido, enquanto que 0s
dados oficiais indicam outras regides, como por exemplo: na microrregidao de Guarapuava
dados oficiais informam haver 69 mil ha de milho, porém, no mapeamento foram encontrados
apenas 23,5 mil ha. Na microrregido de Jaguariaiva os dados oficiais dizem que se cultiva
cerca de 18,6 mil ha; entretanto, foram encontrados 48 mil ha pelo mapeamento. Além disso,
observaram-se também algumas inconsisténcias nos dados oficiais, por exemplo, o municipio
de S&o Miguel do Iguacu possui uma area de 45.636 ha de soja e 45.236 ha de milho primeira
safra para 2016/2017, totalizando assim 90.872 ha de areas agricolas nesse municipio,
portanto, valor superior a area territorial do municipio (85.417 ha). Para este municipio, foram
mapeados, em 2016/2017 um total de 46.737 ha de area de soja e apenas 988 ha de milho,
totalizando 47.724 ha. Em funcdo desta inconsisténcia no dado oficial, os dados deste
municipio foram desconsiderados no célculo das estatisticas. Ao se compararem os dados
por municipio verifica-se que o mapeamento superestimou a &rea de milho primeira safra em
289 dos municipios, em 12 deles ndo houve cultivo de milho primeira safra (ano-safra

2016/2017), e em 98 municipios o0 mapeamento subestimou a area de milho.
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Figura 20 Relacéo entre area mapeada e dados oficiais de milho primeira safra no ano-safra
2016/2017 (a) e entre areas mapeadas 2016/2017 e 2017/2018 (b).

Pelo erro médio (ME), verificou-se que a area total de milho primeira safra foi
superestimada no ano agricola 2016/2017 (Figura 20a) em 157 ha. J& na comparacédo entre
0s anos-safra o ME foi de 459 ha (Figura 20b), mostrando que para 2017/2018 houve menor
area cultivada de milho primeira safra em relagdo a 2016/2017. Valores maiores foram
encontrados por Johann et al. (2012), Patel et al. ( 2015) e Janior et al. (2017), que obtiveram
valores de ME variando de 759 até 1.897 ha. O erro quadratico médio (RMSE) na comparacao
com os dados oficiais foi de 2.062 ha (Figura 20a), enquanto que na comparagao entre as
safras 0 RMSE foi de 1.541 ha (Figura 20b), também semelhantes aos resultados obtidos por
Johann et al. (2012), Patel et al. (2015) e Congalton e Green (2010), que observaram RMSE
entre 1.346 ha e 6.573 ha.

Na avaliagdo da acuracia dos mapeamentos realizados, a Exatiddo Global (EG), variou
entre 90,5% (milho primeira safra 2017/2018) e 93,7% (soja 2016/2017) (Tabela 12), o que
indica que das 2000 amostras utilizadas para avaliacdo de qualidade do mapeamento, esta
proporcdo de amostras foram corretamente mapeadas. Ja o indice kappa (K) variou entre
78% (milho primeira safra 2017/2018) e 84% (soja 2016/2017) (Tabela 12). Teluguntla et al.
(2018) mapearam areas agricolas na Australia e na China utilizando a plataforma online GEE
e imagens Landsat-8. Na Australia, obtiveram EG de 97,6% e na China EG de 94%. Huang
et al. (2017) também utilizou a plataforma GEE para classificar a cobertura de uso do solo de
Pequim, com EG de 86,61% e K de 0,82, obtendo resultados proximos aos dados relatados
no Anuario Estatistico de Pequim em 2013. Xiong et al. (2017) mapearam, com imagens
Modis, areas agricolas do continente Africano com EG superior a 89%; no entanto, ao
comparar os resultados com outros estudos informaram que o mapeamento realizado tinha
incertezas variando entre 15 e 25%.

Os melhores resultados foram obtidos para os mapeamentos de soja, que sao
considerados com concordancia excelente (CONGALTON; GREEN, 2010). Ja os

mapeamentos de milho tiveram K menores considerados como concordancia muito boa.
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Tabela 12 Valores de exatiddo global (EG), indice kappa (K) e erros de omissao e inclusao
para os mapeamentos de soja e milho primeira safra

Cultura Ano-safra  EG (%) K Erros de Omisséo (%) Erros de Inclusdo (%)

Soi 2016/2017 93,7 0,84 6 3
oja
: 2017/2018 92,9 0,83 5 6
) o 2016/2017 92,9 0,84 7 18
Milho Primeira Safra
2017/2018 90,5 0,78 2 25

Para se compreender melhor as questdes relacionadas a acuracia dos mapeamentos,
determinaram-se os erros de omisséo (EO) e erros de inclusdo (El). Os EO representam a
proporcdo de amostras em que o alvo de interesse (soja ou milho) ndo foram mapeados pela
metodologia aplicada. J& os EIl referem-se aquelas amostras que foram mapeadas como
sendo soja ou milho, porém, na inspecdo visual das amostras eram outros alvos, como
pastagem ou mata.

Neste trabalho, os erros de omissdo variaram entre 2 e 7% (Tabela 12),
respectivamente, para o milho primeira safra 2017/2018 e milho primeira safra 2016/2017, nos
dois anos estudados, valores iguais aos encontrados por Teluguntla et al. (2018), que
encontraram erros de omissao de 1,2%, assim, superestimando a area agricola da Australia,
e 20% de EO para China. J& Junior et al. (2017) e Johann et al. (2012) encontraram EO entre
3,6 e 13%.

Os erros de inclusado referem-se aquelas areas que ndo eram de soja ou milho, mas
gue foram mapeadas como sendo destas culturas. Variaram de 3% (soja 2016/2017) a 25%
(milho 2017/2018, Tabela 12), valores semelhantes aos encontrados por Junior et al. (2017),
Johann et al. (2012) e Teluguntla et al. (2018) que encontraram valores ente 3,5 e 21%. Os
mapeamentos de soja tiveram menor proporcao de erros de inclusdo. Em contrapartida, os
mapeamentos de milho tiveram confusdo com areas de matas presentes, principalmente, nas
bordas dos talhdes de milho, os quais acabaram apresentando comportamento semelhante
ao do milho em certas regiées do estado. Portanto, ao analisar esses trabalhos que também
estudaram uso e ocupacéo do solo por meio da plataforma GEE, constatam-se discordancias
com outros estudos e valores relativamente altos de erros de inclusdo ou omisséo.

Jé na analise de comparacédo dos mapeamentos e dados de campo coletados durante
as safras, a correlacdo entre a area mapeada de milho primeira safra no ano de 2017/2018
foi de 0,96 com dr de 0,86 (Figura 21a). A correlacao entre os dados de campo e areas de
soja no ano-safra 2017/2018 foi de 0,96 com dr de 0,92 (Figura 21b). Pelo erro médio (ME),
verificou-se que a area de milho primeira safra mapeada foi subestimada no ano agricola
2017/2018 (Figura 21a) em -4,07 ha em relacdo aos dados de campo e o erro quadrético
médio (RMSE) na comparacao com os dados de campo foi de 8,5 ha. Ja na comparacao entre

0 mapeamento de soja e os dados de campo o ME foi de -3,05 ha (Figura 21b), mostrando
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que houve menor area de soja mapeada do que se deveria haver, sendo o erro quadratico
médio (RMSE) de 8,7 ha.
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Figura 21 Relacao entre dados de campo e &rea mapeada de milho primeira safra no ano-
safra 2017/2018 (a) e entre dados de campo e areas mapeadas de soja 2017/2018 (b).

0

5.2 Mapeamento de milho segunda safra e culturas de inverno

No mapeamento de inverno do ano-safra 2017 obteve-se uma é&rea total de milho
segunda safra de 2,178 milhdes de ha (Figura 22a) contra 2,249 milhdes de ha (Tabela 13)
informados pelos dados oficiais (IBGE, 2018), ou seja, a area mapeada foi 71.414 mil ha
(3,1%) menor que a area oficial no estado do Parana. Para o ano-safra 2018 a area mapeada
de milho segunda safra foi de 1,78 milhdes de ha (Figura 22b) contra 2,11 milhdes de ha
estimado pelos 6rgéos oficiais (IBGE, 2018), portanto, uma subestimacao de 323,8 mil de ha
(15,3%). Entretanto, ndo foi possivel a analise comparativa por municipios e mesorregioes

para este ano-safra, pois os dados nao foram disponibilizados ainda nesta granulometria.

Tabela 13 Area mapeada (ha) e oficial de milho segunda safra por mesorregido para 0s anos-
safra 2017 e 2018 e comparacdo entre areas mapeadas dos anos-safra

Area Mapeada (ha) Are_a Diferenca Diferenca . .
Mesorregido [AM] (h(;;lf[iﬂj] (Ax]'so) (A'\(/(%\O) Diferenca Diferenca
AM (ha)t  AM! (%)

2017 2018 2017 2017 2017

Oeste 710.610 579.941 739.933 -29.322 -3,96 -130.669 -18,39
Norte Central 526.363  437.978 566.858 -40.494 -7,14  -88.384 -16,79
Centro Ocidental  359.164  264.077 365.790 -6.625 -1,81  -95.086 -26,47
Norte Pioneiro 210.770  177.847 228.235 -17.464 -7,65  -32.922 -15,62
Noroeste 81.144  134.090 171.509 -90.364 -52,69 52.945 65,25
Sudoeste 59.736 94.625 116.650 -56.913 -48,79 34.888 58,40
Sudeste 23.460 11.651 23.950 -489 -2,04  -11.809 -50,34
Centro Oriental 42.682 35.798 22.020 20.662 93,83 -6.883 -16,13
Centro-Sul 147.182 51.010 14.170 133.012 938 -96.17 -65,34
Metr. de Curitiba 17.575 0 0 17.575 100 -17.575 -100,00
Total 2.178.690 1.787.021 2.249.115 -70.424 -3,13 -391.669 -17,98

Nota: 1(AM 2017 — AM 2018) + AM 2017.
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As mesorregifes Oeste, Norte Central, Centro Ocidental, Norte Pioneiro (Tabela 13)
tém 84,5% de toda area semeada de milho segunda safra do estado em 2017, segundo os
dados oficiais. Porém, pelo mapeamento existem 1,80 milhbes de ha de milho nessas
mesorregides, ou seja, 82,9% da area do estado. Nestas, as diferencas de area (Tabela 13)
variaram entre -1,8% (Centro Ocidental) e -7,6% (Norte Pioneiro) entre o mapeamento e 0s
dados oficiais, totalizando uma subestimacdo de 93.908 milhBes ha (4,9%). As demais
mesorregides que apresentaram maiores porcentagens de diferencas entre os dados oficiais
e 0s mapeados (Tabela 13) representam apenas 17% da area total mapeada. Por exemplo,
a mesorregiao Centro Sul, Centro Oriental e Metr. Curitiba que apresentaram as maiores
diferencas (Tabela 13), tém apenas 1,6% da area total de milho segunda safra do Paran4,
tendo quase nenhuma representatividade na area total.
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Figura 22 Mapeamento de milho segunda safra e culturas de inverno para os anos-safra 2017
(a) e 2018 (b).

A correlagéo linear (r) entre a area mapeada e a oficial, por municipio, foi de 0,95,
mostrando uma proximidade entre os dados. Pelo indice de concordancia melhorado de
Willmott (dr), que relaciona a tendéncia entre os dados oficiais e os mapeados, obteve-se 0,83
(Figura 23a), ou seja, uma boa concordancia. Isto mostra que, embora tenha-se constatado
diferencas na andlise por mesorregides (Tabela 13), quando faz-se a andlise da area de milho
segunda safra mapeada e oficial, por municipio, identifica-se semelhanca e mesma tendéncia
de area de milho, pois a nuvem de pontos aproxima-se da linha 1:1 da Figura 23a, o que
explica a alta concordéancia (dr). Destaca-se também que dos 399 municipios do estado, em
217 o mapeamento subestimou a area de milho referente aos dados oficiais, em 156
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superestimou a area e em 26 deles os valores foram iguais. Segundo os dados oficiais, 65
municipios ndo possuem producao de milho, jA no mapeamento encontrou-se 31 municipios

sem area semeada de milho para o ano-safra 2017.
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Figura 23 Relacao entre area mapeada e dados oficiais de milho segunda safra no ano-safra
2017 (a) e entre areas mapeadas 2017 e 2018 (b).

Como os dados oficiais do ano-safra 2018 nao estdo disponiveis, fez-se uma analise
entre este e o ano-safra 2017 (Tabela 13 e Figura 23b). As quatro principais mesorregides
(Oeste, Norte Central, Centro Ocidental, Norte Pioneiro) responderam por 69,1% da area de
milho de 2018. Vé-se claramente a alta dindmica intra-anual de producdo de milho entre as
mesorregides do Parana (Tabela 13), principalmente em relag&o as oscila¢cdes de precos das
culturas (CONAB, 2018b), tendo em vista que entre os dois anos-safra houveram variacdes
entre -130 mil ha (Oeste) e -96 mil ha (Centro Sul), o que totalizou cerca de 391 mil ha a mais
de milho em 2018. A correlagéo entre as areas mapeadas nos dois anos-safra foi de 0,94 com
dr de 0,83 (Figura 23b), semelhantes ao que foi encontrado entre os dados oficiais e a area
de milho mapeada em 2017.

Pelo erro médio (ME) verificou-se que a area total de milho foi subestimada no ano
agricola 2017 (Figura 23a) em -176,5 ha. Ja na comparacao entre os anos-safra, o ME foi de
-981,63 ha (Figura 23b), mostrando que para 2018 houve menor area cultivada de milho em
relagdo a 2017. O erro quadratico médio (RMSE) na compara¢do com os dados oficiais foi de
3.869 ha (Figura 23a), enquanto que na comparacao entre as safras foi de 3.198 ha (Figura
23b).

O mapeamento da &rea total das culturas de inverno, do ano-safra 2017, foi de 1,07
milhdes ha (Figura 22a) contra 1,06 milhdes ha (Tabela 14) informados pelos dados oficiais
(IBGE, 2018), ou seja, a area oficial foi 11,6 mil ha (1,09%) menor que a area mapeada no
estado do Parand. Para o ano-safra 2018, a &rea foi de 1,47 milhdes ha (Figura 22b) contra
1,23 milhdes ha informados pelos 6rgéos oficiais (IBGE, 2018); portanto, uma superestimacao
de 236.357 ha (19,16%). Também ndo foi possivel a andlise comparativa por municipios e
mesorregides para este ano-safra, pois os dados ndo foram disponibilizados ainda nesta

granulometria pelos 6rgéos oficiais.
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As mesorregides Norte Central, Norte Pioneiro, Centro Oriental, Oeste e Centro Sul
(Tabela 14) representam 75,5% de toda a area semeada de culturas de inverno em 2017,
segundo os dados oficiais. Porém, pelo mapeamento foram encontrados 785.880 ha de
culturas de inverno nessas mesorregides, ou seja, 73% da area do estado. Nestas, as
diferencas de area (Tabela 14) variaram entre -46% (Norte Pioneiro) e 38,2% (Centro Sul)
entre 0 mapeamento e os dados oficiais, totalizando uma subestimacado de 17.348 ha (2%).
As demais mesorregides que apresentaram maiores porcentagens de diferencas entre os
dados oficiais e os mapeados (Tabela 14) representam apenas 24,5% da area total mapeada.
Por exemplo, a mesorregido Noroeste e Sudeste, que apresentou a maior diferenga (Tabela
14), tem apenas 10,6% da area total de culturas de inverno do Parana, tendo pouca
representatividade na area total.

Tabela 14 Area mapeada (ha) e oficial de culturas de inverno por mesorregido para 0s anos-
safra 2017 e 2018 e comparacéo entre areas mapeadas dos anos-safra

Area Mapeada (ha) _A_rea Diferenca Diferenca _ .
Mesorregido [AM] Oflf[ifggha) (Ax]'go) (Al\(ﬂo;AO) Diferenca Diferenca
0) AM (ha)t  AM! (%)
2017 2018 2017 2017 2017
Norte Central 236.613 177.646 228.717 7.896 3,45 -58.967 -24,92
Norte Pioneiro 182.636 60.080 182.682 -46 -0,03 -122.556  -67,10
Centro Oriental 105.559  229.475 146.560 -41.001  -27,98 123917 117,39
Centro Sul 165.718  252.289 127.495 38.223 29,98 86.571 52,24
Oeste 95.355 178.628 117.774 -22.419  -19,04 83.273 87,33
Sudoeste 75.970 225.676 111.360 -35.390 -31,78 149.706 197,06
Centro Ocidental  109.205 210.821 91.038 18.167 19,96 101.615 93,05
Sudeste 97.918 110.454 43.194 54.724 126,69 12.536 12,80
Metr. de Curitiba 7.361 21.115 13.880 -6.519  -46,97 13.754 186,85
Noroeste 0 3.429 2.042 -2.042  -100,00 3.429 100,00
Total 1.076.335 1.469.612 1.064.742 11.593 1,09 393.277 37,50

Nota: 1(AM 2017 — AM 2018) + AM 2017.

Como os dados oficiais do ano-safra 2018 nao estdo disponiveis, fez-se uma analise
entre este e o ano-safra 2017 (Tabela 14 e Figura 24b). A correlacdo entre as areas mapeadas
nos dois anos-safra foi de 0,72 com dr de 0,60 (Figura 24b). A correlagéo linear (r) entre a
area mapeada e a oficial, por municipio, foi de 0,78, mostrando uma boa proximidade entre
os dados. Pelo indice de concordancia melhorado de Willmott (dr), que relaciona a tendéncia
entre os dados oficiais e os mapeados, obteve-se 0,76 (Figura 24a), ou seja, uma boa
concordancia. Isto mostra que, embora tenha-se constatado diferencas na analise por
mesorregides (Tabela 14), quando faz-se a analise da area de culturas de inverno mapeada
e oficial, por municipio, ndo identifica-se alta semelhanca, pois a nuvem de pontos néo

aproxima-se bem da linha 1:1 da Figura 24a.
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Figura 24 Relacao entre area mapeada e dados oficiais de culturas de inverno no ano-safra
2017 (a) e entre areas mapeadas 2017 e 2018 (b).

Pelo erro médio (ME), verificou-se que a area total de culturas de inverno foi
superestimada no ano agricola 2017 (Figura 24a) em 29,06 ha. Ja na comparagao entre 0s
anos-safra, o ME foi de 981 ha (Figura 24b), mostrando que para 2018 houve maior area
cultivada de culturas de inverno em relagdo a 2017. O erro quadratico médio (RMSE) na
comparagdo com os dados oficiais foi de 2.840 ha (Figura 24a), enquanto que na comparagao
entre as safras o RMSE foi de 4.376 ha (Figura 24b).

Na avaliagdo da acuracia dos mapeamentos realizados, a Exatiddo Global (EG) variou
entre 95% (Cultura de inverno 2018) e 96,7% (milho segunda safra 2017) (Tabela 15) o que
indica que das 2000 amostras utilizadas para avaliacdo de qualidade do mapeamento, esta
propor¢do de amostras foram corretamente mapeadas. J& o indice kappa (K) variou entre
90% (culturas de inverno 2018) e 92% (milho segunda safra 2017) (Tabela 15). Todos os
resultados que foram obtidos para os mapeamentos sdo considerados com concordancia
excelente (CONGALTON; GREEN, 2010).

Tabela 15 Valores de exatiddo global (EG), indice kappa (K) e erros de omissao e incluséo
para os mapeamentos de milho segunda safra e culturas de inverno

Cultura Ano-safra  EG (%) K Erros de Omisséo (%) Erros de Inclusdo (%)
Milho Segunda 2017 96,7 0,92 3 2
Safra 2018 96,4 0,91 2 3
Culturas de 2017 95,5 0,91 5 4
Inverno 2018 95,0 0,90 4 6

Neste trabalho, os erros de omissdo variaram entre 2 e 5% (Tabela 15),
respectivamente, para o milho segunda safra 2018 e as culturas de inverno 2017, nos dois
anos estudados. Os erros de inclusdo variaram de 2% (milho segunda safra 2017) a 6%
(culturas de inverno 2017) (Tabela 15). Os mapeamentos de milho segunda safra teve menor
propor¢ao de erros de inclusdo. Portanto, ao analisar esses trabalhos que também estudaram
uso e ocupacao do solo por meio da plataforma GEE, constatam-se discordancias com outros
estudos e valores relativamente altos de erros de inclusdo ou omisséo.

J& na analise de comparac¢édo dos mapeamentos e dados de campo coletados durante

as safras, a correlacdo para as areas mapeadas de culturas de inverno, no ano-safra 2017,
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foi de 0,80 com dr de 0,72 (Figura 25a). A correlacdo entre os dados de campo e as areas
mapeadas de milho segunda safra no ano-safra 2017 foi de 0,79 com dr de 0,71 (Figura 25b).
Pelo erro médio (ME), verificou-se que a area de culturas de inverno mapeada foi subestimada
no ano agricola 2017 (Figura 25a) em -12,12 ha em relacdo aos dados de campo, e o0 erro
quadratico médio (RMSE) na comparacdo com os dados de campo foi de 23,5 ha. J4 na
comparacao entre o mapeamento de milho segunda safra e os dados de campo, o ME foi de
-7,00 ha (Figura 25b), mostrando que a area de milho mapeada foi menor que a real. O RMSE

na comparacédo com os dados de campo foi de 13,20 ha.
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Figura 25 Relagéo entre dados de campo e area mapeada de culturas de inverno no ano-safra
2017 (a) e entre dados de campo areas mapeadas de milho segunda safra 2017 (b).

Na andlise dos diagramas de dispersdo (Figura 25), verifica-se a presenca de areas
existentes em campo das culturas, mas que nao foram mapeadas, o que claramente foi
guantificado pelas estatisticas r e dr. A justificativa para isto, na maioria dos casos, foi de que
gque na data da imagem escolhida para realizacdo do mapeamento da microrregiao, essas
areas ainda ndo haviam atingido o maximo desenvolvimento vegetativo (periodo ideal para
realizacdo do mapeamento e separacdo de culturas semeadas na mesma época) ou haviam
sido recentemente semeadas, o que faz com que a reflectancia destas areas seja diferente
da demais e, sendo assim, ndo sdo selecionadas pelo classificador no mapeamento.

A correlacao entre os dados de campo e areas mapeadas de culturas de inverno no
ano-safra 2018 foi de 0,71 com dr de 0,78 (Figura 26a). A correlacéo entre os dados de campo
e areas mapeadas de milho segunda safra, ano-safra 2018, foi de 0,88 com dr de 0,86 (Figura
26b). Pelo ME verificou-se que a area de culturas de inverno mapeada foi subestimada no
ano agricola 2018 (Figura 26a) em -13,8 ha em relacdo aos dados de campo, sendo a RMSE
de 38,3 ha. Ja na comparagdo entre 0 mapeamento de milho segunda safra e os dados de
campo, o ME foi de -5,89 ha (Figura 26b), com o0 RMSE de 15,30 ha, mostrando que houve

menor &rea de milho mapeada.
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Figura 26 Relacao entre dados de campo e area mapeada de culturas de inverno no ano-safra
2018 (a) e entre dados de campo areas mapeadas de milho segunda safra 2018 (b).

Durante a validacdo com os dados de campo, percebeu-se alguns fatores climaticos
ou formas de manejo das areas influenciaram na subestimacdo dos mapeamentos. Entre
esses fatores esta a presenca de nuvens nas imagens utilizadas tanto para o mapeamento
de milho primeira safra e soja: como demonstrado nas Figura 27a e Figura 27b, a presenca
de nuvens influenciou diretamente no mapeamento de areas, pois nao se obtiveram imagens
totalmente livres de nuvens no periodo de maximo desenvolvimento das culturas. Outra fonte
de subestimacgéo de areas semeadas de milho em relagdo aos dados de campo foram areas
de milho silagem, como demostrado na Figura 27c¢. A imagem utilizada no mapeamento foi a
de maximo desenvolvimento vegetativo da cultura na microrregido mapeada; no entanto, na
data desta imagem as areas utilizadas para milho silagem ja tinham sido cortadas, sendo
assim ndo mapeadas.

Também observaram-se erros de inclusdo em mapeamentos de milho, incluindo areas
de matas presentes nas bordas dos talhGes e pequenas faixas florestais existentes no meio
do talhd@o (Figura 27d). Esses erros de inclusdo foram observados tanto na comparagao com
dados de campo, como na verificagdo da exatidao global e do indice kappa com as imagens
falsa cor.

Ja na comparacdo do mapeamento de soja com dados de campo, verificou-se que
houve erros de omissao de areas de soja em talhdes que apresentavam grandes quantidades
de terragos recém feitos ou reformados como demonstrado nas Figura 27e e Figura 27f. Por
conta disto, estes talhfes apresentaram grande desuniformidade nas imagens orbitais, o que

fez com que o classificador ndo as identificasse completamente como areas de soja.



Figura 27 Fatores que levaram a erros de classificagdo no mapeamento das culturas,
detectados na validagdo com dados de campo.
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6 CONCLUSOES

A utilizacdo da plataforma online Google Earth Engine (GEE) tornou o trabalho de
mapeamento de culturas agricolas mais rapido e versétil, com possibilidade de visualiza¢éo
dos resultados de forma instanténea, tornando mais dindmicos a criagdo e os testes com
diferentes planos de informagédo para mapeamentos de culturas. A plataforma GEE traz
grande versatilidade, tendo em vista que permite que o usuério faca a programacao para o
fim desejado, além de existirem um grande numero de processos ja implementados e
disponiveis para uso imediato.

A utilizacdo da segmentacéo e a utilizacdo do plano de informacéo slop nas imagens
digitais de elevacéo trouxeram grandes melhorias ho mapeamento das culturas estudadas,
pois sem eles ocorriam confus@es com outros alvos; entre elas, as regibes com pastagem em
terrenos com alta declividade eram confundidas com soja e milho. Outro erro comumente
observado sem a utilizagdo desses planos de informacgdo era o ndo mapeamento destas
culturas em areas com alta variabilidade na resposta espectral, seja por conta da presenca
de ervas daninhas ou a existéncia de curvas de nivel nas areas agricolas que mostravam
culturas com diferentes padrbes espectrais em relacdo ao restante da area.

No comeco do trabalho se objetivava realizar o mapeamento para o estado do Parana
de uma Unica vez, mas nao foi possivel, devido a grande variagédo de épocas de semeadura
entre as regides do estado. Sendo assim, ndo foi possivel criar um Unico mosaico de forma
automatica para o estado que contemplasse todas as imagens de pico vegetativo de cada
regido e sem a presenca de nuvens. Outro fator limitante para se realizar esse mapeamento
para o estado € a limitacdo de memodria da plataforma GEE, que se da na quantidade de
amostras de treinamento do classificador. Em um teste realizado com esta metodologia, a
plataforma apresentou erro de “capacidade de memoria excedida” ja com um total de 14
amostras de treinamento, quantidade insuficiente para se obter uma boa classificagédo para
todo o estado. Desta forma, para contornar essas limitagcdes, optou-se por realizar o
mapeamento por microrregido do estado, sendo possivel se obter imagens que contemplem
0S picos vegetativos de cada regido com o minimo de nuvens possivel, e ndo ter problemas
com limites de amostras de treinamento para o classificador, tornando possivel obter bons
resultados na classificagdo.

Por fim, 0 mapeamento por meio do GEE mostrou ser possivel mapear areas com
culturas de verdo de forma rapida, precisa e eficiente. Os mapeamentos de soja apresentaram
melhor acuracia espacial (EG e K) e menores erros de inclusdo e omissdo, quando
comparados ao mapeamento de milho primeira safra no Paran&. Os resultados obtidos para
o milho segunda safra e culturas de inverno ndo foram tdo bons como os das culturas de
verdo, mas apresentaram também étimos resultados, tanto na anélise com dados oficiais,

como também na comparacdo com os dados de campo. Pelos mapeamentos, é possivel ter-
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se a distribuicdo espacial das culturas por talhdo das lavouras, bem como a quantificacdo de
areas por regido de abrangéncia de uma empresa, municipio, microrregido, mesorregiao e
para todo o estado, o que pode ser usado como uma ferramenta de gestdo de empresas ou
como dados de area para 6rgaos oficiais.

Apesar dos resultados do mapeamento do milho terem sido piores do que para a soja,
guando se compararam as areas municipais de milho mapeado com os dados oficiais em
2016/2017, constataram-se inconsisténcias nos dados oficiais, pois a soma da area de soja e

milho de um municipio foi maior que a &rea territorial do préprio.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Um obstéculo encontrado neste trabalho foi a grande presenca de nuvens nas imagens
orbitais, principalmente nas imagens utilizadas para realizar 0 mapeamento de culturas de
verdo, o que limitou consideravelmente a escolha de imagens que podiam ser utilizadas na
no processo de classificagdo. Outra limitacdo encontrada foi a grande variacdo de datas de
semeadura e colheita para a mesma cultura de interesse, muitas vezes até mesmo dentro de
uma mesma microrregido, 0 que resultou numa grande variabilidade de resposta espectral
das culturas em funcéo destas diferencas de datas e uso de diferentes cultivares, com ciclos
de desenvolvimento muito diferentes, o que altera a época de ocorréncia do maximo
desenvolvimento vegetativo das culturas.

Com vistas a contornar estas limitagbes, sugere-se que em trabalhos futuros o
processo de mapeamento seja realizado em varias datas proximas ao maximo
desenvolvimento vegetativo das culturas, ndo em uma Unica imagem por mesorregiao, como
foi feito neste estudo. Com isto, espera-se que parte dos problemas que fizeram com que
determinados talhfes ndo fossem mapeados seja minimizada com a gera¢do de um uUnico
mapeamento a partir de pelo menos duas imagens diferentes dentro do ciclo da cultura.

Também sugere-se 0 uso de imagens de maior resolugdo espacial e temporal, como
as do sensor MODIS, que permitem a confecgéo de perfis espectro-temporais de indices de
vegetacdo. Desta forma, estas informacdes poderiam entrar, juntamente com 0s demais
planos de informacao usados neste estudo, para melhorar algumas inconsisténcias que foram

encontradas.
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APENDICE 1

Tabela dos parametros utilizados no mapeamento de soja por microrregido no ano-safra
2016/2017

. . . . % Classe Classe Classe
Microrregiao Satelite Dataln DataFim Nuvem Soja Milho Outros
Apucarana S 31/12/16 30/01/17 10 8 5 3
Assai S 31/12/16 30/01/17 40 4 2 3
Astorga S 31/12/16 30/01/17 10 6 3 2
Campo Mouréao L 01/12/16 01/01/17 20 11 4 3
Capanema L 31/12/16 30/01/17 10 10 7 5
Cascavel L 31/12/16 15/01/17 20 7 3 3
Cerro Azul L 31/12/16 28/02/17 20 2 2 3
Cianorte L 01/12/16 01/01/17 20 6 2 2
Cornelio s 0U/12/16  10/01/17 40 3 3 2
Procopio
gom,e“.o s 3112116  15/02/17 20 11 6 8
rocopio
Curitiba L 31/12/16 28/01/17 20 4 3 3
Curitiba L 01/12/16 28/01/17 30 3 2 2
Faxinal S 31/12/16 28/01/17 20 4 3 4
Florai L 01/12/16 01/01/17 30 3 2 3
Foz do Iguagu L 01/12/16 15/01/17 10 8 4 7
Francisco L 31/12/16  28/01/17 30 4 3 2
Beltrdo
Francisco L 31/12/16  15/01/17 30 6 3 3
Beltrdo
Goioeré L 01/12/16 01/01/17 30 4 2 2
Guarapuava S 01/12/16 15/02/17 30 4 2 4
Guarapuava S 31/12/16 28/02/17 30 6 4 5
Guarapuava L 01/12/16 28/02/17 30 4 2 5
Ibaiti L 31/12/16 15/01/17 30 4 4 4
Irati L 31/12/16 30/01/17 30 7 2 5
Ivaipora L 31/12/16 28/02/17 30 5 2 2
Ivaipora S 31/12/16 01/02/17 70 9 2 4
Jacarezinho L 31/12/16 15/01/17 20 4 4 2
Jaguariaiva L 31/12/16 01/02/17 10 4 4 2
Lapa L 31/12/16 15/01/17 10 6 4 2
Londrina S 31/12/16 31/01/17 20 4 2 3
Maringa S 31/12/16 31/01/17 30 7 3 5
Palmas L 31/12/16 01/02/17 50 6 3 5
Palmas S 15/01/17 15/02/17 30 3 4 2
Paranagua
Paranavai L 01/12/16 01/01/17 10 3 3 2
Pato Branco L 31/12/16 15/01/17 40 8 5 6
Pitanga S 15/01/17 15/02/17 20 8 4 7
Pitanga L 15/01/17 01/02/17 50 5 2 2
Ponta Grossa L 31/12/16 01/02/17 20 5 1 4
Porecatu S 31/12/16 31/01/17 10 5 2 3
Prudentdpolis L 31/12/16 15/01/17 10 6 3 3
Prudentépolis S 15/01/17 28/02/17 15 4 2 3
Rio Negro L 31/12/16 28/02/17 20 2 2 2
Sdo Mgfﬁus do L 31/12/16  31/01/17 30 5 3 2
Telémaco Borba L 31/12/16 28/02/17 30 8 6 4
Toledo L 01/12/16 15/01/17 10 10 3 4
Umuarama L 15/12/16 15/01/17 30 9 5 3
Unido da Vitoria L 31/12/16 05/02/17 20 4 2 2
Unido da Vitoria S 31/01/17 28/02/17 20 5 4 3
Wenceslau Braz L 15/12/16 15/01/17 20 2 2 2
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Tabela dos parametros utilizados no mapeamento de Milho Primeira Safra por microrregiao
no ano-safra 2016/2017

. x . . % Classe Classe Classe
Microrregiao Satelite Dataln DataFim Nuvem  Milho Soja outros
Apucarana S 31/12/16 30/01/17 10 8 7 7
Assai S 31/12/16 30/01/17 40 4 4 3
Astorga
Campo Mouréo L 01/12/16 01/01/17 20 13 8 4
Capanema L 01/12/16 01/01/17 20 13 3 4
Cascavel L 01/12/16 15/01/17 10 4 3 2
Cerro Azul
Cianorte
Cornélio Procépio S 01/12/16 15/02/17 30 3 2 2
Curitiba L 31/12/16 28/01/17 20 7 3 2
Faxinal S 31/12/16 28/01/17 20 6 6 2
Florai L 15/12/16 31/01/17 20 4 2 2
Foz do Iguacu L 01/12/16 15/01/17 20 4 2 6
Francisco Beltrdo L 31/12/16 15/01/17 20 5 6 2
Goioeré L 31/12/16 15/01/17 20 6 5 2
Guarapuava S 01/12/16 15/02/17 30 3 2 2
Guarapuava S 31/12/16 28/02/17 30 3 2 2
Ibaiti L 15/11/16 01/01/17 20 4 2 2
Irati L 31/12/16 15/01/17 20 5 5 2
Ivaipora S 01/12/16 15/02/17 20 2 6 5
Jacarezinho L 31/12/16 15/01/17 40 4 3 2
Jaguariaiva L 31/12/16 15/01/17 40 5 5 3
Lapa L 31/12/16 15/01/17 40 6 3 3
Londrina S 31/12/16 31/01/17 20 4 5 2
Maringa S 31/12/16 31/01/17 20 3 3 2
Palmas L 31/12/16 15/01/17 40 4 2 1
Paranagua
Paranavai
Pato Branco L 31/12/16 15/01/17 40 3 2 1
Pitanga S 15/01/17 01/02/17 50 3 2 3
Pitanga L 15/01/17 01/02/17 50 5 2 2
Ponta Grossa L 31/12/16 01/02/17 20 4 2 2
Porecatu S 31/12/16 31/01/17 10 6 4 2
Prudentdpolis L 01/12/16 01/02/17 20 9 4 4
Prudentépolis S 01/11/16 01/01/17 20 3 3 2
Rio Negro L 31/12/16 28/02/17 20 3 7 3
Sao Mateus do Sul L 31/12/16 28/02/17 20 5 5 3
Telémaco Borba L 31/12/16 28/02/17 30 4 7 4
Toledo L 01/12/16 15/01/17 10 6 3 2
Umuarama
Unido da Vitoria S 01/12/16 28/02/17 20 4 5 3

Wenceslau Braz L 01/12/16 15/02/17 20

o
N
N
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Tabela dos parametros utilizados no mapeamento de soja por microrregido no ano-safra
2017/2018

. o . . % Classe Classe Classe

Microrregiao Satelite Dataln DataFim Nuvem Soja Milho  Outros
Apucarana L 01/01/18 01/02/18 20 7 4 2
Assai S 31/12/17 15/02/18 20 5 1 5
Astorga L 01/12/17 01/02/18 20 6 4 3
Campo Mouréo S 15/12/17 15/01/18 30 8 6 7
Campo Mouréo S 31/12/17 01/02/18 10 5 4 5
Capanema S 31/12/17 05/02/18 30 6 3 3
Capanema L 15/12/17 05/02/18 30 6 2 3
Cascavel L 01/12/17 15/01/18 40 3 4 2
Cascavel S 15/01/18 01/02/18 30 4 4 4
Cerro Azul S 01/01/18 15/01/18 30 4 3 3
Cianorte L 01/12/17 01/02/18 70 5 3 3
Cianorte L 15/12/17 28/02/18 70 4 6 4
Cianorte S 15/12/17 30/01/18 20 5 3 3
Cornélio Procépio L 01/12/17 30/01/18 20 5 4 3
Curitiba S 01/01/18 01/02/18 30 5 5 3
Faxinal S 15/01/18 31/01/18 30 4 7 5
Florai S 15/01/18 05/02/18 30 4 4 3
Foz do Iguacu L 15/12/17 15/01/18 30 5 3 6
Francisco Beltrao S 15/12/17 05/02/18 30 10 5 7
Francisco Beltrao L 01/12/17 01/02/18 40 5 3 2
Goioeré S 15/12/17 05/02/18 30 3 5 7
Goioeré L 01/12/17 05/02/18 80 4 3 3
Guarapuava S 15/01/18 15/02/18 30 6 3 3
Guarapuava S 15/01/18 31/01/18 30 11 4 5
Guarapuava L 31/12/17 31/01/18 30 5 4 3
Ibaiti S 31/12/17 01/02/18 30 6 4 5
Irati S 31/12/17 05/02/18 30 5 3 4
Irati L 15/12/17 15/02/18 60 4 8 0
Ivaipord L 15/12/17 15/01/18 60 6 6 6
Jacarezinho S 31/12/17 01/02/18 20 4 3 2
Jaguariaiva S 01/01/18 31/01/18 30 5 4 4
Jaguariaiva S 15/12/17 15/02/18 30 6 5 3
Lapa S 01/01/18 31/01/18 30 5 6 5
Londrina L 31/12/17 31/01/18 20 7 4 3
Maringa L 31/12/17 31/01/18 20 5 3 3
Palmas L 15/12/17 05/02/18 20 3 3 4
Palmas S 01/01/18 31/01/18 30 5 4 3

Paranagua

Paranavai L 01/12/17 15/01/18 30 7 3 3
Pato Branco S 01/01/18 31/01/18 30 5 3 3
Pitanga S 15/12/17 05/02/18 20 8 3 4
Pitanga S 01/01/18 28/02/18 10 6 2 4
Ponta Grossa S 15/12/17 15/02/18 30 7 3 2
Ponta Grossa S 31/12/17 31/01/18 30 4 5 2
Porecatu L 31/12/17 31/01/18 50 4 3 3
Prudentopolis S 31/12/17 28/02/18 30 6 5 4
Rio Negro S 01/01/18 31/01/18 20 5 3 4
Rio Negro L 31/12/17 28/02/18 30 4 3 3
Sé&o Mateus do Sul S 01/01/18 15/02/18 30 3 3 3
Sé&o Mateus do Sul S 01/01/18 31/01/18 30 6 5 6
Telémaco Borba S 31/12/17 28/02/18 30 5 6 4
Toledo L 15/12/17 05/02/18 20 7 2 3
Toledo S 15/12/17 05/02/18 60 5 0 3
Umuarama L 01/12/17 05/02/18 20 4 3 3
Unido da Vitéria S 31/12/17 15/02/18 50 6 4 3
Wenceslau Braz S 31/12/17 15/02/18 20 9 5 5
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Tabela dos parametros utilizados no mapeamento de Milho Primeira Safra por microrregiao
no ano-safra 2017/2018

. . . . % Classe Classe Classe
Microrregiao Satélite Dataln DataFim Nuvem Milho Soja OUtros
Apucarana L 01/01/18 01/02/18 20 5 3 2
Assai S 31/12/17 15/02/18 20 2 5 3
Astorga
Campo Mouréo L 01/12/17 01/01/18 20 6 9 2
Capanema L 01/12/17 01/01/18 20 4 4 2
Cascavel L 01/12/17 01/01/18 20 4 3 3
Cerro Azul
Cianorte
Corn,eh'o L 01/12/17 31/01/18 20 4 5 3
Procopio
Curitiba S 31/12/17 15/01/18 20 6 3 3
Faxinal S 15/01/18 31/01/18 30 5 3 1
Florai S 15/01/18 31/01/18 30 5 8 4
Foz do Iguacu L 15/12/17 15/01/18 30 6 5 2
Francisco L 0U/12/17  01/02/18 40 2 1 1
Beltrao
Goioeré L 01/12/17 05/02/18 30 3 3 2
Guarapuava L 01/12/17 05/02/18 30 6 4 2
Ibaiti S 01/12/17 15/01/18 30 3 3 2
Irati L 01/12/17 05/02/18 30 5 2 2
Ivaiporé L 15/12/17 15/01/18 30 5 2 2
Jacarezinho S 31/12/17 01/02/18 20 4 3 3
Jaguariaiva S 15/12/17 15/02/18 30 3 3 3
Lapa S 31/12/17 31/01/18 30 7 2 2
Londrina L 31/12/17 31/01/18 20 3 2 2
Maringa L 31/12/17 31/01/18 20 2 2 1
Palmas L 31/12/17 31/01/18 20 3 2 2
Paranagua
Paranavai
Pato Branco S 31/12/17 31/01/18 30 8 5 2
Pato Branco L 01/12/17 31/01/18 20 7 2 2
Pitanga S 15/12/17 31/01/18 20 5 4 2
Ponta Grossa S 15/12/17 31/01/18 30 11 8 2
Porecatu
Prudentépolis S 01/12/17 01/02/18 15 3 3 4
Rio Negro S 31/12/17 01/02/18 15 3 2 2
Sao M;:T”S do S 01/12/17  31/01/18 20 9 4 3
Telémaco Borba L 01/11/17 15/02/18 20 4 6 2
Toledo L 01/12/17 15/01/18 30 4 2 2
Umuarama
Unido da Vitoria S 31/12/17 15/02/18 20 5 3 2

Wenceslau Braz S 01/12/17 15/01/18 20 4

~
N
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Tabela dos parametros utilizados no mapeamento de culturas de inverno por microrregido no

ano-safra 2017

. . . . % Classe Classe
Microrregiao Satélite Dataln DataFim Nuvem  Cul. Inv. OUtros
Apucarana L 15/07/2017 01/08/2017 30 6 2

Assai L 15/07/2017 01/08/2017 30 7 5

Astorga

Campo Mouréo L 15/07/2017 01/08/2017 30 3 3
Capanema L 15/07/2017 01/08/2017 30 7 3

Cascavel L 15/07/2017 01/08/2017 30 5 6
Cerro Azul

Cianorte

Cornélio Procopio L 15/07/2017 01/08/2017 30 2 3
Curitiba L 15/07/2017 01/08/2017 30 4 3
Faxinal L 15/07/2017 01/08/2017 30 5 3

Florai L 15/07/2017 01/08/2017 30 4 6
Foz do Iguacu L 15/07/2017 01/08/2017 30 5 3

Francisco Beltrao L 15/07/2017 01/08/2017 30 2 2

Goioeré L 15/07/2017 01/08/2017 30 5 3
Guarapuava L 15/07/2017 01/08/2017 30 5 5

Ibaiti L 15/07/2017 01/08/2017 30 4 3
Irati L 15/07/2017 15/08/2017 15 5 4

Ivaipord L 15/07/2017 01/08/2017 15 5 4
Jacarezinho L 15/07/2017 01/08/2017 15 5 3
Jaguariaiva L 15/07/2017 01/08/2017 15 4 3

Lapa L 15/07/2017 01/08/2017 20 3 2

Londrina L 15/07/2017 01/08/2017 20 5 3

Maringa L 15/07/2017 01/08/2017 20 4 4

Palmas L 15/07/2017 01/08/2017 20 3 2
Paranagua

Paranavai
Pato Branco L 15/07/2017 01/08/2017 20 4 2

Pitanga L 15/07/2017 01/08/2017 20 2 3

Ponta Grossa L 15/07/2017 01/08/2017 20 2 3

Porecatu

Prudentdpolis L 15/07/2017 01/08/2017 20 4 2

Rio Negro L 15/07/2017 15/08/2017 20 3 3

Sao Mateus do Sul L 15/07/2017 15/08/2017 20 3 3

Telémaco Borba L 15/07/2017 01/08/2017 20 3 2
Toledo L 15/07/2017 01/08/2017 20 4 2

Umuarama
Unido da Vitoria
Wenceslau Braz L 15/07/2017 01/08/2017 20 3 2




Tabela dos parametros utilizados no mapeamento de Milho segunda Safra por microrregido

no ano-safra 2017

. n . . % Classe Classe
Microrregiao Satélite Dataln DataFim Nuvem Milho outros
Apucarana L 01/04/2017  01/06/2017 30 5 5
Assai L 01/04/2017  01/06/2017 30 4 2
Astorga L 01/04/2017  01/06/2017 20 4 2
Campo Mouréo L 01/04/2017  01/05/2017 20 4 3
Capanema L 01/04/2017  01/05/2017 20 3 3
Cascavel L 01/04/2017  01/05/2017 20 3 4
Cerro Azul
Cianorte L 01/04/2017  01/05/2017 50 4 4
Cornélio Procopio L 01/04/2017  15/05/2017 20 4 2
Curitiba
Faxinal L 01/04/2017 15/05/2017 30 3 3
Florai L 01/04/2017  01/05/2017 30 3 3
Foz do Iguacu L 01/04/2017  01/06/2017 20 3 2
Francisco Beltrao L 01/04/2017 01/05/2017 20 3 2
Goioeré L 01/04/2017  01/05/2017 20 3 2
Guarapuava L 01/04/2017  01/06/2017 20 2 2
Ibaiti L 01/04/2017  01/06/2017 20 2 4
Irati
Ivaipord L 01/04/2017  01/05/2017 40 3 2
Jacarezinho L 01/04/2017 01/05/2017 20 5 3
Jaguariaiva L 01/04/2017  01/06/2017 50 2 2
Lapa L 01/04/2017  01/06/2017 20 4 3
Londrina L 01/04/2017  01/06/2017 20 3 2
Maringa L 01/04/2017  01/06/2017 30 4 3
Palmas L 01/04/2017 15/05/2017 20 2 2
Paranagua
Paranavai L 01/04/2017  01/05/2017 30 2 5
Pato Branco L 01/04/2017 01/05/2017 30 2 3
Pitanga L 01/04/2017 15/05/2017 20 3 3
Ponta Grossa L 01/04/2017 01/06/2017 50 2 2
Porecatu L 01/04/2017 01/06/2017 10 4 3
Prudentdpolis L 01/04/2017  01/06/2017 50 2 2
Rio negro L 01/04/2017  01/06/2017 30 2 3
Séao Mateus do Sul L 01/04/2017  01/06/2017 10 3 6
Telémaco Borba L 01/03/2017  01/06/2017 50 5 2
Toledo L 01/04/2017  01/06/2017 20 4 2
Umuarama L 01/04/2017  01/06/2017 20 3 3
Unido da Vitoria L 01/04/2017 01/06/2017 10 2 2
Wenceslau Braz L 01/03/2017 01/06/2017 30 4 2




Tabela dos parametros utilizados no mapeamento de culturas de inverno por microrregido no

ano-safra 2018

Microrregiao Satélite Dataln DataFim % Classe Cul. Classe
Nuvem Inv. Outros
Apucarana L 15/07/2018 01/08/2018 30 4 4
Assai L 15/07/2018 01/08/2018 30 3 2
Astorga L 15/07/2018 01/08/2018 30 3 2
Campo Mouréo L 15/07/2018 01/08/2018 30 3 4
Capanema L 31/07/2018 31/08/2018 20 3 3
Cascavel L 31/07/2018 31/08/2018 20 6 3
Cerro Azul
Cianorte L 31/07/2018 31/08/2018 20 3 3
Cornélio Procopio L 31/07/2018 31/08/2018 20 3 3
Curitiba
Faxinal L 15/07/2018 01/08/2018 20 5 2
Florai L 15/07/2018 01/08/2018 10 5 2
Foz do Iguacu L 15/07/2018 15/08/2018 20 2 2
Francisco Beltrao L 15/07/2018 31/08/2018 30 5 2
Goioeré L 15/07/2018 15/08/2018 8 4 5
Guarapuava L 15/07/2018 31/08/2018 10 3 2
Ibaiti L 15/07/2018 31/08/2018 10 2 3
Irati 15/07/2018 15/08/2018 8 3 2
Ivaipora L 15/07/2018 15/08/2018 8 3 1
Jacarezinho L 15/07/2018 01/08/2018 20 4 2
Jaguariaiva L 15/07/2018  15/08/2018 15 6 3
Lapa L 15/07/2018 15/08/2018 15 4 5
Londrina L 15/07/2018 15/08/2018 15 3 3
Maringa L 15/07/2018 15/08/2018 15 5 2
Palmas L 15/07/2018 15/08/2018 15 5 3
Paranagua
Paranavai
Pato Branco L 15/07/2018 31/08/2018 30 5 3
Pitanga L 15/07/2018 15/08/2018 10 3 3
Ponta grossa L 15/07/2018  15/08/2018 10 5 3
Porecatu
Prudentopolis L 15/07/2018  15/08/2018 20 4 4
Rio negro L 15/07/2018 15/08/2018 20 6 4
Séao Mateus do Sul L 15/07/2018 15/08/2018 20 4 3
Telémaco Borba L 15/07/2018 15/08/2018 20 5 4
Toledo L 15/07/2018 20/08/2018 10 7 3
Umuarama
Unido da Vitoria L 31/07/2018 31/08/2018 10 3 3
Wenceslau Braz L 31/07/2018 31/08/2018 10 2 3
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Tabela dos parametros utilizados no mapeamento de Milho Segunda Safra por microrregido
no ano-safra 2018

. n . . % Classe Classe
Microrregiao Satélite Dataln DataFim Nuvem Milho outros
Apucarana L 01/04/2018 01/05/2018 30 3 2

Assai L 01/04/2018 01/05/2018 30 4 2
Astorga L 01/04/2018 01/05/2018 30 3 2
Campo Mouréo L 01/04/2018 01/05/2018 30 5 2
Capanema L 01/03/2018 01/05/2018 10 6 3

Cascavel L 01/04/2018 01/05/2018 10 3 2
Cerro Azul

Cianorte L 01/04/2018 01/05/2018 30 5 3

Cornélio Procopio L 01/04/2018 15/05/2018 10 3 2

Curitiba

Faxinal L 01/04/2018 01/05/2018 20 3 2
Florai L 01/04/2018 01/05/2018 20 4 3

Foz do Iguacu L 01/04/2018 01/05/2018 20 3 4
Francisco Beltrao L 01/04/2018 01/05/2018 10 3 3

Goioeré L 01/04/2018 01/05/2018 20 8 2
Guarapuava L 01/04/2018 01/05/2018 20 5 4

Ibaiti L 01/04/2018 01/05/2018 20 2 4
Irati L 01/04/2018 01/05/2018 20 4 3

Ivaipora L 01/04/2018 01/05/2018 20 4 3
Jacarezinho L 01/04/2018 01/05/2018 20 4 2
Jaguariaiva L 01/04/2018 01/02/2018 20 6 3

Lapa

Londrina L 01/04/2018 01/05/2018 30 4 2

Maringa L 01/04/2018 01/05/2018 20 4 3

Palmas L 01/04/2018 01/05/2018 20 5 3
Paranagua

Paranavai L 01/04/2018 01/05/2018 20 4 2
Pato Branco L 01/04/2018 01/05/2018 20 4 3

Pitanga L 01/04/2018 15/05/2018 20 4 2
Ponta grossa L 01/03/2018 01/06/2018 30 5 2

Porecatu L 01/03/2018 01/05/2018 40 5 3

Prudentépolis L 01/04/2018 01/06/2018 20 2 2

Rio negro

S&ao Mateus do L 01/03/2018 01/06/2018 30 4 4
Sul
Telémaco Borba L 01/03/2018 01/05/2018 30 3 2
Toledo L 01/04/2018 01/05/2018 10 2 2
Umuarama L 01/04/2018 01/05/2018 10 3 3
Unido da Vitoria
Wenceslau Braz L 01/04/2018 01/05/2018 10 2 2




