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RESUMO

A utilizacdo do sensoriamento remoto e técnicas de geoprocessamento podem
otimizar o tempo, reduzir custos e qualificar as atividades de monitoramento do uso e
ocupacdo do solo realizadas pelo Instituto Nacional de Colonizacdo e Reforma Agraria
em Projetos de Assentamento. Este trabalho teve o intuito de aplicar e discutir algumas
destas técnicas: a classificacdo orientada ao objeto de imagens do satélite Sentinel-2,
utilizando a reflectancia acumulada (obtida através da soma das bandas de imagens de
diferentes datas) e a mineracao de dados. O estudo foi feito para a drea dos Projetos de
Assentamento Colonia I e II, localizados no municipio de Padre Bernardo/GO. Para tal,
foram utilizados apenas softwares livres e gratuitos: QGIS no pré-processamento das
imagens Sentinel-2, edi¢des vetoriais e confeccdo do layout final do mapa de
classificacdo; InterImage na segmentacdo das imagens, definicdo e exportacdo dos
atributos de cada segmento que basearam a classificacdo e; Weka na mineracdo de
dados dos atributos escolhidos, identificando os limiares das diferentes classes a serem
mapeadas. As classificacdes com técnica da reflectincia acumulada tiveram melhores
indices de acurécia (exatiddo global e Kappa), mas a melhora se deu nas classes
relativas a vegetacdo natural, ndo ocorrendo nas classes de Culturas Diversas e
Silvicultura. Os programas utilizados executaram de forma satisfatéria todos os
procedimentos propostos para a consecugao dos objetivos do trabalho demonstrando sua
aplicabilidade no monitoramento dos Projetos de Assentamento.

ABSTRACT

The use of remote sensing and geoprocessing techniques can optimize time, reduce
costs and qualify the monitoring activities of land use and occupation by the National
Institute of Colonization and Agrarian Reform (INCRA) in rural settlements. This work
was intended to apply and discuss some of these techniques: the object-oriented
classification of images of the Sentinel-2 satellite, using accumulated reflectance and
data mining. The study was made for the area of Colonia I and Colonia II rural
settlements, in Padre Bernardo / GO. In this study only free software were used: QGIS
in the pre-processing of Sentinel-2 images, vector editions and preparation of the final
layout of the classification map; InterImage in the segmentation of the images,
definition and export of the attributes of each segment that based the classification and;
Weka in the data mining of the chosen attributes, identifying the thresholds of the
different classes to be mapped. The classifications with the accumulated reflectance
techinique improve the accuracy (global accuracy and Kappa) as a whole, but only
occurred in the classes related natural vegetation unlike the classes Cultures and
Forestry. The programs used performed satisfactorily all the procedures proposed to
achieve the objectives of the work demonstrating their applicability in the monitoring of
the Settlement Projects.

Palavras chave: Sentinel-2, classificacdo orientada ao objeto, segmentacio,
reflectancia acumulada, mineracdo de dados, sensoriamento remoto, software livre,
reforma agraria, QGIS, Interimage, Weka.
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1. INTRODUCAO

1.1. Apresentaciao

O Instituto Nacional de Colonizacdo e Reforma Agraria — INCRA, € uma autarquia
federal, 6rgdo publico responsavel pela politica de criacio e desenvolvimento de
Projetos de Assentamento da Reforma Agréria.

Em sintese, um Projeto de Assentamento pode ser considerado um conjunto de
unidades agricolas independentes entre si, instaladas onde originalmente existia um
imovel rural que pertencia a um unico proprietario. O acompanhamento da efetividade
de politicas publicas direcionadas ao publico assentado, como crédito agricola e
assisténcia técnica, ¢ uma demanda permanente do INCRA, que exige grande aplicacao
de recursos materiais e humanos, uma vez que atualmente existem 9.354 assentamentos
criados, os quais ocupam uma 4rea maior que de 88 milhdes de hectares em todos os
estados Brasileiros (INCRA, 2017).

A aplicacdo de técnicas de sensoriamento remoto e geoprocessamento podem
contribuir na missao institucional do INCRA, em especial no que diz respeito ao
monitoramento do uso e ocupacdo do solo dos assentamentos. O uso de imagens de
satélite para o acompanhamento e registro de mudanca da paisagem produtiva e, a
interpretacdo automatica dessas imagens por meio de algoritmos de classificacdo sdo
exemplos de aplicacdes que podem otimizar as acdes desenvolvidas pelo 6rgdao na
identificacdo da realidade produtiva e ambiental em determinadas parcelas dentro de
assentamentos e assim orientar as areas prioritarias a serem visitadas “in loco”.

Visando contribuir neste sentido, dado a existéncia de diferentes ferramentas e
métodos disponiveis para o monitoramento do uso e ocupacdo do solo, o presente
projeto trabalha na utilizagdo e avaliacdo de um conjunto de técnicas de sensoriamento
remoto, focando na andlise da paisagem de um Projeto de Assentamento da Reforma
Agraria, utilizando exclusivamente dados e ferramentas livres e gratuitas que podem ser
adotadas nos procedimentos da administracao publica sem nenhum custo adicional.

1.2. Objetivos

O Objetivo Geral deste trabalho € a avaliacdo da aplicabilidade da Classifica¢dao
Orientada ao Objeto de imagens do Satélite Sentinel-2, a partir da reflectancia
acumulada de diferentes datas, combinada com a técnica de Mineragdo de Dados, como
ferramentas para discriminacdo das classes existentes no Uso e Ocupagdo do Solo em
Projetos de Assentamento da Reforma Agréria.

Os objetivos especificos, sdo:

Analisar a viabilidade do uso das imagens do satélite Sentinel-2 para o
acompanhamento de atividades desenvolvidas em assentamentos, considerando suas
caracteristicas relativas a Resolug¢ao Espacial, Temporal e Espectral;

. Analisar a viabilidade de utilizacdo exclusiva de programas livres e gratuitos para
realizacdo de todos os procedimentos de processamento digital das imagens e o
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emprego das técnicas de geoprocessamento necessarias para a classificacdo proposta no
trabalho.

1.3. Localizaciio da Area

A area escolhida para realizacdo da classificacdo das imagens Sentinel-2 foi a dos
Projetos de Assentamento Colonia I e Colonia II, que sdo vizinhos e estdo localizados
no municipio de Padre Bernardo no estado de Goids, nas coordenadas 48°15°40°" S,
15°36°54"° W, ocupando uma 4rea total de 1.173,04 hectares.

Estes assentamentos ficam aproximadamente a sessenta quilometros de Brasilia,
quinze quilometros de Brazlandia e setenta quilometros da sede do municipio de Padre
Bernardo, conforme ilustrado na Figura 01.

48°16.80°W 48°15.60°W 48°14.40"W

Padre
Bernardo

15°34.80°S

/_/\ : ] Distrito

| y 9 Federal
ooy ‘\\ /

L COLONIA Il B
) X

15°36.00's
N
.
v

_//__, N\ / \\
\\ &
- /
vV v
o N b
2 3 b
B
& ' B
& / \
4 A b
\\ COLONIA | \ =
N Mapa de Localizagao
\ Y Projetos de Assentamento Coldnia I e Coldnia II
y
= - y SIRGAS 2000
0.3 0 0.5 1 1.5 2km i Sistema de Coordenadas Geograficas
2 e 4 Fonte: INCRA, SIEG-GO e IBGE
% Elaboragdo: Ramon Chaves de Araljo
A e

V Curso de Especializagio em Geoprocessamento
Ambiental - IGD / UnB

Figura 01: Mapa de localizag@o dos Projetos de Assentamento Colonia I e II.



2. DESCRICAO DA AREA DE ESTUDO
A drea do estudo em questdo estd no bioma Cerrado, dentro da Area de Protecio

Ambiental (APA) do Descoberto, instituida em 1983 pelo Decreto 88.940.

Os Projetos de Assentamento Colonia I e Colonia II foram criados em meados dos
anos 90 pelo Instituto Nacional de Colonizacdo e Reforma Agraria — INCRA, tendo
respectivamente 595,81 e 577,23 hectares, possuindo cada um, 23 familias assentadas.
As parcelas (lotes) de cada familia estdo delimitadas, e também existem 4reas coletivas
destinadas a reserva legal ambiental e a produ¢do, ocupadas estas dltimas atualmente
com pastagem para animais. As atividades produtivas sdo diversificadas, com foco na
horticultura e fruticultura, sendo boa parte destas cultivadas de forma organica fazendo
estes assentamentos uma referéncia na comercializa¢do de produtos agroecoldgicos no
Distrito Federal.

Estes assentamentos foram escolhidos devido existéncia e disponibilidade de
imagens de alta resolucdo para anilise da acuracia dos procedimentos realizados, em
especial as imagens de Ortofoto do Governo do Distrito Federal, que cobrem toda a 4rea
estudada, uma vez que a mesma € limitrofe ao DF.

A Figura 02, a seguir, apresenta a area de estudo conforme a classificacio realizada
no Projeto TerraClass Cerrado, na qual foi utilizada imagens LandSat-8 (sensor OLI),
em uma escala cartografica de 1:250.000 e 4rea minima mapeavel de 6,25 hectares
(Brasil, 2013), onde é captado basicamente a existéncia das classes de Vegetacdao
Natural e Pastagem.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Conforme afirmam Menezes e Sano (2012), o sensoriamento remoto tem como um
dos seus principais objetivos a extragao das informagdes contidas nas imagens € a sua
codificagdo em documentos que possam ser lidos nas formas de tabelas, graficos ou
mapas, sendo necessario estabelecer métodos de andlises com regras claras e ldgicas,
para que possam ser replicadas por qualquer analista na interpretacdo do significado do
dado, dai surgindo as técnicas de classificacdo digital de imagens, que automatizam o
processo de extragdo de informacdes das imagens eliminando a subjetividade da
interpretagdo humana e reduzindo o esforco de trabalho do analista.

Neste escopo, a técnica de classificacdo por pixel utiliza a informagao espectral de
cada pixel isolado para encontrar regides homogéneas, tracando assim uma
probabilidade de um determinado pixel analisado pertencer ou ndo a uma determinada
classe. Ja a técnica de classificagdo baseada em objeto ou por regides, leva em
consideragdo a variabilidade espacial e a textura natural e, ao invés de considerar as
caracteristicas espectrais de um determinado pixel no processo de decisdo, um
agrupamento de pixels € selecionado e usado como unidade de classifica¢dao, simulando
o comportamento de um fotointérprete ao reconhecer 4dreas homogéneas nos dados
orbitais, baseados nas propriedades espectrais e espaciais dessas areas na imagem
(Sadeck 2010).

Objetivando aumentar a acurdcia dos métodos de classificacdo e qualificar as
discriminacdes de alvos da vegetacdo, Hermuche e outros (2011) utilizaram a técnica de
reflectancia acumulada de imagens multitemporais obtendo resultados positivos na
identificacdo de fitofisionomias especificas do cerrado. Trabalho similar foi
desenvolvido por Grande e outros (2016) utilizando reflectancia acumulada e mineragao
de dados na classificacdo orientada ao objeto de area de cerrado antropizado, tendo por
conclusdo que estas técnicas tém potencial na diferenciacdo de alvos nativos e
antropicos na regido estudada.

Ainda como uma possibilidade de melhorar as classificagdes de imagens, a técnica
de Mineracdo de Dados, definida como a operacdo de algoritmos computacionais que
extraem novas informacdes de uma base de dados, se mostra de valiosa utilidade devido
a grande quantidade de atributos que podem ser extraidos na caracterizacdo de
segmentos na classificacao orientada a objeto (Grande et al. 2015) e na identificacdo de
padrdes entre estes, o que faz com que a sua aplica¢do neste campo seja objeto de varios
estudos na atualidade.

Em sintonia com os métodos de classificacio mais adequados a determinado
objetivo, 0 acesso a imagens com boas especificacdes de resolucdo espacial, espectral e
temporal, que estejam de acordo com a escala em que se pretende trabalhar, € peca
fundamental deste conjunto. Neste sentido, o satélite Sentinel-2 apresenta-se como uma
novidade interessante, tendo comecado a disponibilizar imagens recentemente para todo
o globo, com acesso livre e sem custos (ESA,2016). Embora a administracdo publica
tenha adquirido recentemente, com custos financeiros para a Unido, imagens de alta e
altissima resolugdo espacial, como as dos satélites Rapid Eye (5 metros), SPOT (1,5
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metros) e PLEIADES (0,5 metros), estas estdo disponiveis apenas para determinadas
datas especificas de acordo com o contrato de compra realizado pelo Governo
brasileiro. J4 as imagens Sentinel-2, a cada 10 dias estdo disponiveis, podendo servir
para um acompanhamento mais sistematico de determinada area, considerando as suas
possibilidades de resolugado espacial.

4. MATERIAIS E METODOS

4.1.Programas Utilizados

. QGIS versao 14.0: Sistema de Informacdo Geografica (SIG) em constante
desenvolvimento por um conjunto de pessoas em todo o mundo, sendo um software
livre (cédigo aberto) licenciado sob a “GNU General Public License” e um projeto
oficial da Open Source Geospatial Foundation (OSGeo). Suporta varios formatos
vetoriais, raster, de banco de dados e outras funcionalidades, executando algoritmos de
outros conceituados SIG livres como o SAGA e o GRASS GIS, o qual teve algumas de
suas ferramentas utilizadas neste trabalho sendo operadas por dentro do QGIS (QGIS,
2016).

. InterImage versdao 1.43: Software de codigo aberto baseado no aplicativo
GeoAIDA, desenvolvido pelo Instituto de Tecnologia de Informacdo da Universidade
de Hannover (Alemanha), sendo parte de um projeto de cooperacdo cientifica
internacional envolvendo o Laboratério de Visdo Computacional do Departamento de
Engenharia Elétrica da Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro e do Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais. E um programa com ferramentas interessantes para
segmentacgao, identificac@o e exportagcao de atributos existentes em regides das imagens
e para a classificac@o orientada ao objeto em geral. (LVC-PUC-RJ, 2012)

. Weka versao 3.7.4: programa desenvolvido pela Universidade de Waikato (Nova
Zelandia), gratuito e de cddigo aberto, utilizado para minera¢ao de dados. No caso deste
trabalho, foi usado para estabelecer os padroes de diferenciacdo das classes de nosso
interesse, de acordo com os atributos previamente identificados e extraidos no
InterImage.



A Tabela 01 apresenta os procedimentos que foram realizados com cada programa,
os quais serdo detalhados nos itens 4.4 a 4.8.

Tabela 01 — Sintese dos Programas Utilizados

Programa Tipo de Processamento Realizado
QGIS Pré-Processamento das Imagens
InterImage Segmentacdo e extracdo de atributos
Weka Mineragao dos dados dos atributos
QGIS + GRASS - Correcdo topoldgica do arquivo vetorial de segmentos
(GRASS);

- Classificagdo (selecao dos segmentos de acordo com o
padrdo apontado no Weka);

- Dissoluc¢ao dos poligonos de mesma classe;

- Criacdo de pontos aleatorios para verificacio da
qualidade da classificagdo;

- Confecc¢do do mapa de classificacao final.

4.2. Definicao das Classes

Para discriminar uso e ocupacao do solo nos Projetos de Assentamento objeto deste
trabalho por meio da classificacdo de imagens do satélite Sentinel-2, foram definidas as
classes: Culturas Diversas, Silvicultura, Pastagens, Cerrado Campestre / Arbéreo,
Cerrado Formacao Florestal.

Estas classes foram baseadas no modelo de classes de cobertura de uso da terra do
IBGE, em seu nivel II, descritas no Manual Técnico de Uso da Terra (Brasil, 2013),
com uma adequacdo: as classes de culturas tempordrias e anuais foram unidas em uma
s0: Culturas Diversas. Esta classe, em conjunto com as classes Silvicultura e Pastagens
representam as principais ocupagdes produtivas nos Projetos de Assentamento em
estudo, e embora estejam generalizadas, o uso das mesmas seria satisfatorio para os
objetivos do presente estudo e seus possiveis desdobramentos futuros no INCRA, pois
j& indicam a existéncia ou ndo de atividades agricolas em desenvolvimento na area. J&
as classes Cerrado Campestre / Arbdéreo e Cerrado Formagao Florestal refletem, também
de forma generalizada, as paisagens naturais presentes neste ambiente.
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4.3. Acesso as Imagens Orbitais

As imagens utilizadas foram do Satélite Sentinel-2, langado pela Agéncia Espacial
Europeia (ESA - European Space Agency) em junho de 2015. Este satélite compde a
chamada Missdo Sentinel 2, que objetiva 0 monitoramento terrestre por imagens oticas
de alta resolugdo, a ser realizada pelos Satélites Sentinel-2A e Sentinel-2B, sendo que
este ainda ndo estd em Orbita. O Sentinel-2 tem resolugdo radiométrica de 12 bits,
possuindo o sensor MSI (Multi Spectral Instrument) que trabalha em 13 bandas com
diferentes resolucdes espectrais e espaciais:

Tabela 02: Caracteristicas das bandas MSI-Sentinel 2. Fonte: ESA, 2016

Banda Nome da | Comprimento  de | Resolucdo
Banda Onda Central (nm) | Espacial
BO1 Aerosol 443 60
B02 Blue 490 10
BO3 Green 560 10
B04 Red 665 10
BO5 Red Edge 1 705 20
B06 Red Edge 2 740 20
B0O7 Red Edge 3 783 20
B08 NIR 865 20
BOSA Red Edge 4 1610 20
B09 Water Vapor | 940 60
B10 Cirrus 1375 60
B11 SWIR 1 1610 20
B12 SWIR 2 2190 20

A imagens sdo fornecidas gratuitamente pela ESA ja processadas no chamado Level
1C: ortorretificadas e com os dados em reflectiancia no topo da atmosfera (TOA). Para a
obtencdo das imagens com dados em reflectancia de superficie (BOA), Level 2A, a
ESA disponibiliza livremente em seu site o aplicativo SNAP (Sentinel Application
Plataform) que faz esta conversao, dentre outros processamentos das imagens Sentinel,
como composi¢do colorida, cilculo de indices, matematica de bandas, e etc.

z

Outra caracteristica que da destaque a este satélite € a sua resolucdo temporal,
disponibilizando imagens de uma mesma area a cada 10 dias e, quando estiver em pleno
funcionamento da missdo (com o satélite Sentinel-2B em O6rbita, previsto para 2017),
este periodo serd de apenas 05 dias (ESA, 2016).

Para o presente trabalho, foram utilizadas as bandas B02 (azul), BO3 (verde), B04
(vermelho) e BO8 (infravermelho pr6ximo). Esta escolha se deu por serem estas as
bandas de melhor resolugdo espacial: 10 metros.

As imagens classificadas foram da grade 22-L-GH, que se referem regido de
localizag¢do dos Projetos de Assentamento Colonia I e II (Fuso 22 e 4rea de cobertura “L
— GH”), das datas de 13 de maio de 2016, 01 de agosto de 2016, 11 de agosto de 2016,
10 de setembro de 2016 e 20 de setembro de 2016. Estas datas foram selecionadas
devido a inexisténcia de nuvens na regido de interesse.
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4.4. Pré-processamento das Imagens

Obtidas as imagens Sentinel-2, as etapas de Pré-processamento ocorreram no
programa QGIS. Através da Calculadora Raster e do complemento Semi Automatic
Classification Plugin (SCP), que possui um grande conjunto de funcionalidades para
processamento de imagens, foram realizados:

. Alteracdo da extensdo original dos dados Sentinel-2 (JPEG2000) para o formato
TIFF, que € melhor aceito em varios programas, em especial no InterImage.

. Padroniza¢do dos valores de reflectancia (0 a 1) para todas as bandas de todas as
datas.

. Exclusao dos pixels sem dados (No Data Value), uma vez que algumas imagens
Sentinel-2 vem com a “borda preta”, sem imagens. Outras imagens nao possuem a
borda preta e ndo necessitam desta exclusao.

. Subtracdo do Pixel Escuro (método DOS-1), que ¢ uma forma simplificada de
correcdo atmosférica, pelo uso do limite inferior dos valores digitais cada banda. Neste
procedimento € assumido que cada banda da imagem deveria conter alguns pixels com
valores proéximos ou iguais a zero, cujas origens mais comuns seriam as areas de
sombras de relevo. Mas, devido aos efeitos do espalhamento atmosférico é adicionado
um valor de brilho a todos os pontos da imagem, e as areas sombreadas deixam de
exibir pixels com valores zero ou bem préximos de zero (Menezes e Almeida, 2012).
Um estudo Lantzanakis e outros (2016) comparou 04 métodos de corre¢do atmosférica,
para imagens Sentinel-2, entre eles o0 DOS-1 e o FLAASH, visando transformar valores
de reflectancia do topo da atmosfera em reflectincia de superficie, chegando a avalia¢dao
de que para véarios alvos analisados, o resultado obtido pelos diferentes métodos, entre
eles 0 DOS-1, é similar.

. Recorte da 4rea de interesse (Projetos de Assentamento Colonia I e II).

. Montagem um Mosaico (B2, B3, B4 e B8) para cada data: os 04 arquivos das
diferentes bandas foram empilhados em um s6, permitindo a visualizacdo da imagem
em composi¢do colorida, bem como sua operacdo no InterImage para posterior
segmentacdo e extracdo de atributos.

. Operacao de soma das bandas das diferentes datas: através da calculadora raster foi
feita a soma “banda por banda” para obter a reflectincia acumulada. Foi gerado um
arquivo com a soma de cada banda das datas 13 de maio de 2016 e 20 de setembro de
2016 (chamado neste trabalho de “Imagem B - 02 datas™), e outro arquivo com a soma
de cada banda das datas de 13 de maio de 2016, 01 de agosto de 2016, 11 de agosto de
2016, 10 de setembro de 2016 e 20 de setembro de 2016 (“Imagem C - 05 datas”). Para
andlise comparativa do uso da reflectancia acumulada para classificacdo de imagens,
além destes dois arquivos citados, nos passos posteriores foram realizados todos os
procedimentos para classificacdo de um arquivo com apenas uma data, 13 de maio de
2016 (“Imagem A - 01 data”), conforme detalhado na Tabela 03:
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Tabela 03: Especificagdo dos Arquivos Utilizados na Classificag@o

Nome do Arquivo Datas das Imagens Sentinel-2 | Bandas Utilizadas
Utilizadas  para obter a
Reflectancia Acumuldada

Imagem A — 01 data 13 de maio de 2016 B2, B3, B4 ¢ B8

Imagem B — 02 datas 13 de maio e 20 de setembro de | B2, B3, B4 ¢ B8
2016

Imagem C — 05 datas 13 de maio, 01 de agosto, 11 de | B2, B3, B4 e B8
agosto, 10 de setembro e 20 de
setembro de 2016

4.5. Segmentacao e Extracio de Atributos para as Classes
Nesta etapa, para realizar a segmentacdo por regides e extrair os atributos que
permitissem um padrdo para a diferenciagdo das classes, foi utilizado o InterImage.

Inicialmente, construiu-se a rede semantica com as cinco classes desejadas: Culturas
Diversas, Silvicultura, Pastagens, Cerrado Campestre / Arbdreo, Cerrado Formacao
Florestal.

Em seguida foi utilizada a ferramenta Samples Editor, que permite realizar a
segmentagdo através da escolha de um dos vérios algoritmos disponiveis, bem como
coletar amostras e seus atributos, gerando um arquivo formato shapefile ao final do
processo. Foram utilizados os seguintes parametros para a segmentagao:

Tabela 04: Parametros Utilizados na Segmentacio - InterImage

Operador TA Baatz Segmenter

Bandas 0,1,2,3 (referentes as bandas 02, 03, 04, 08
do Sentinel-2)

Peso das Bandas 1,1,1,1

Peso para Compacidade 1

Peso para Cor 1

Escala 1

Otimizacao Nao

Confianga 0.2

Distancia Euclidiana 20

Foram escolhidas amostras para cada umas classes, visando a extragdao de seus
atributos. Estes, foram assim definidos para cada banda: pixel minimo, pixel méaximo,
média (valor médio dos pixels de cada banda) e moda (valor mais frequente de pixel em
cada banda). A Figuras 03 e 04 apresentam uma das segmentacdes realizadas no
InterImage e a arvore semantica construida neste Programa para extrair os atributos de
cada segmento:
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Pixel: [0, 0, 0, 1] X: 793788,655830 Y: B272645,924117 @0 OO0

Figura 03: Procedimento de segmentacao - InterImage

| Decision Tree Source Code |

—| Min1_16maio = minPixelValue( ' maiol6_layerl') |

—I Min2_16maio = minPixelValue('maiol6_layer2’) |

—| Min32_16maio = minPixelValue('maiol6_layer3’) |

—: Min4_16maio = minPixelValue( ' maiol6_layerd') |

Max1_16maio = maxPixelValue('maiol6_layerl') |

_|
—I Max2_16maio = maxPixelValue('maiol6_layer2') |
_|

Max2_16maio = maxPixelValue('maio16_layer3') |

Max4_16maio = maxPixelValue('maiol6_layerd') |

Medial_16maio = mean('maiol6_layerl") |

_|
—I Media2_16maio = mean{'maiol6_layer2") |
_I

Media2_16maio = mean{'maiol16_layer3") |

—: Media4_16maio = mean('maiol16_layer4’) I

—| Modal_16maio = mode('maiol6_layerl') |

—I Moda2_16maio = mode('maiol6_layer2') |

Figura 04: Rede semantica para exporta¢cdo dos atributos da sementacao — InterImage

O resultado do processo € um arquivo vetorial que contém a toda a segmentacdo da
imagem em forma poligonos, onde cada poligono € uma fei¢do e cada feicdo possui os
atributos definidos anteriormente.

14



4.6. Mineracao de dados

A partir dos dados tabulares (extensdo “dbf”) dos arquivos Shapefile exportados
pelo Interimage, foi gerado arquivo em formato “csv’” para leitura e processamento no
Weka visando a mineracido dos dados. Para tal, utilizou-se o algoritmo J48 (Antunes et
al. 2015) que analisa os atributos existentes, estabelecendo um limiar entre eles para
identificacdo de cada classe definida.

O Weka também apresenta um indice Kappa e uma matriz de confusdo que
permitem verificar as possiveis confusdes existentes entre as classes de acordo com os
seguimentos escolhidos como amostra, os quais foram satisfatérios para a mineragcdo de
dados realizada para os atributos dos trés arquivos trabalhados. Os indices Kappa
resultantes dos processamentos de mineracao foram 80% para o Arquivo A — 01 data,
87,6% para o Arquivo B - 02 datas e 85% para o Arquivo C — 05 datas.

Ao final deste processo, foi obtida a chamada 4rvore de decisdo, que apontou o0s
principais atributos que pudessem diferenciar as classes amostradas.

4.7.Classificacao

Foi inserido no QGIS o arquivo vetorial da segmentacdo e atributos, exportado
inicialmente pelo InterImage, e através da ferramenta “selecdo por expressdo” foram
selecionadas as feicdes (poligonos) de acordo com os limiares apresentados na arvore de
decisao fornecida pelo Weka. Identificadas as feicoes, foi incluido o atributo “classe”
com a informagdo nominal da classe a qual pertenciam. Ao final deste procedimento,
todos os poligonos estavam devidamente identificados e classificados em cada uma das
05 classes pré-definidas. A Figura 05 apresenta a construcdo das expressdes para
selecionar os segmentos (a esquerda), de acordo com a arvore de decisdo do Weka, e
apresenta as selecdes ja realizadas (a direita):
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Expressio | Editor de Fungbes

£ Seledonar v

Figura 05: selecdo por expressdo da classe Cerrado Formacgdo Florestal para o Arquivo C — 05 datas

(QGIS)

O arquivo vetorial oriundo do Intelimage apresentou problemas de topologia, que
impediram a realizacdo de tarefas basicas de geoprocessamento de vetor no QGIS,
como a dissolu¢do de todos os poligonos de mesma classe em uma sé feicdo ou a
possibilidade de criagao de pontos aleatérios categorizados por classe (para validacdo da
classificac@o). Foi entdo realizada a corre¢do topoldgica do vetor, com a ferramenta
“v.clean” funcdo “break” do GRASS, sendo operada completamente dentro do proprio
QGIS.

Por fim, utilizou-se a ferramenta “Dissolver”, para colocar os poligonos de mesma
classe em uma unica feicdo, através do atributo comum “classe”, que foi preenchido no
momento de selecao.

4.8. Analise da Qualidade da Classificacao

Para validacdo da classificagado, foi aplicado o modelo de exatidao global e o indice
Kappa, calculados através de uma matriz de confusdo composta pelas classes em
questao.
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Foram gerados 150 pontos aleatorios, sendo definidos 30 pontos por classe dentro
da classificacdo feita para o Arquivo A — 01 data. Estes mesmos 150 pontos foram
utilizados na confeccdo da matriz de confusdo de todos os outros arquivos com
reflectincia acumulada (Arquivo B — 02 datas e Arquivo C — 05 datas). Os 150 pontos
gerados foram salvos em uma camada vetorial, onde cada feicdo (ponto) recebeu um
atributo com o nome da classe do local onde se encontrava, em cada um dos trés
arquivos trabalhados (pela ferramenta “unir atributos por localiza¢io”).

Como referéncia da chamada “verdade de campo”, foram usadas as imagens
fornecidas pelo Google Earth Pro (Digital Globe / CNES Astrium), do satélite Pleiades
(resolucdo espacial de 1,5 metros) que datam de maio de 2016 e também a Ortofoto do
Distrito Federal (2015), fornecida no Geoportal da Secretaria de Estado de Gestdo do
Territério e Habitacdo do DF — SEGETH (a 4rea mapeada pela Ortofoto também
abrange todo o perimetro dos PA Coloénia I e II, pois eles sdo limitrofes ao DF), sendo
imagens de altissima resolucdo, ndo deixando dividas quanto a definicdo das classes,
como pode ser observado nas Figuras 06 e 07 a seguir:

Guia de turismo | 2000

Figura 06: Verdade de campo: detalhe PA Colo6nia I — Google Earth
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Figura 07: Verdade de campo: detalhe PA Coldnia I — Ortofoto / DF

5. RESULTADOS E DISCUSSAO
Em relacdo ao satélite Sentinel-2, suas imagens demonstraram ser uma ferramenta

satisfatoria para acompanhamento do uso e ocupac¢do do solo mesmo em pequenos
Projetos de Assentamento da Reforma Agraria, como os do presente estudo, sendo uma
alternativa para trabalhos que ndo exijam altissima resolucdo espacial, ndo s por serem
imagens fornecidas gratuitamente, mas por sua disponibilidade a cada 10 dias para
qualquer regido do pais, o que permite um acompanhamento mais sistemitico das
mudancas na paisagem dentro das possibilidades de sua resolucdo espacial. Como
citado anteriormente, a resolugao espectral fornecida pelo Sentinel-2 cobre faixas de
comprimento de onda s@o interessantes para um acompanhamento visual da paisagem e
também para estudo da vegetacao.

Como observa-se nas Figuras 08 e 09, as imagens da composi¢do de cores das
bandas do visivel e infravermelho préximo (Bandas 02, 03, 04 e 08) ji permitem
identificar visualmente a existéncia de atividades dentro dos prdprios lotes nos Projetos
de Assentamento estudados, como as areas de culturas temporarias ou permanentes,
areas de reflorestamento, pastagens, as distinguindo das 4reas de vegetacdo natural.

18



48°16.800" W 48716, 200"W 48715.600"'W
I

Detalhe dos Lotes PA Coldnia I
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Figura 08: Detalhe PA Coldnia II: imagem Sentinel-2 composi¢do 432(RGB) -13 de maio de 2016.

48°16.800" W 48716, 200" W 48715.600W
Detalhe dos Lotes PA Colénia II

Imagem Sentinel-2
13 de maio de 2016
Composigao 832(NIR-G-B)

SIRGAS 2000
Sistema de Coardenadas Geograficas

Fonte: ESA (imagem) e INCRA (lotes)
Elaboracdo: Ramon Chaves de Aralijo
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Figura 09: Detalhe PA Coldnia II: imagem Sentinel-2 composi¢do 832(NIR-G-B) -13 de maio de 2016.

Quanto a mineracao de dados utilizando o Weka, o algoritmo J48 demonstra grande
capacidade de rapidamente interpretar nos atributos, alguns padrdes que dificilmente
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seriam identificados pela pessoa que executa a classificagdo, contribuindo para
estabelecer os limiares das classes. Alia-se a 1sso, a analise das amostras e atributos
inseridos inicialmente no programa, que sdo apresentados por exemplo na matriz de
confusdo gerada, permitindo identificar a qualidade do material amostrado e a
necessidade de refazer ou ndo este procedimento.

Neste trabalho, pode-se observar ainda que a medida em que se procede o aumento
da reflectancia acumulada, a arvore de decisdo torna-se mais simples (menor
ramificacdo), demonstrando que a discriminacdo das classes fica mais evidente,
conforme detalhado nas Figuras 10, 11 e 12. Este aspecto também facilita a
operacionalizacdo da classifica¢do, tornando mais agil a etapa de construcdo da rede
semantica de selecdo das classes, seja através de feicoes em um SIG, como feito neste
trabalho, ou em um processamento posterior no InterImage, ja que outros trabalhos de
classificacdo realizados neste software se depararam com problemas no momento de
processar arvores de decisao mais complexas (Grande et al. 2015).

Isso evidencia-se no nimero de atributos considerados na arvore de decisdo em
geral: no Arquivo A — 01 data, existem 11 atributos definidos, nos Arquivo B — 02
datas, e Arquivo C — 05 datas, sdo apenas 07 atributos a serem trabalhados. A mesma
l6gica segue na definicdo dos limiares das diferentes classes. A classe “Culturas
Diversas”, por exemplo, na arvore decisao do Arquivo A — 01 data, aparece em 04
ramos diferentes, enquanto na 4rvore de decisdo do Arquivo B — 02 datas, aparece em
dois ramos, e no Arquivo C — 05 datas, aparece em apenas 01 ramo, o que torna mais
simples a compreensdo de seu limiar com as demais classes e facilitando a execucdo do
procedimento de classificacdo. Para todas as demais classes isso também ocorreu.

De forma geral, independente da utilizacdo ou niao do procedimento de actimulo
de reflectancia, a minera¢do de dados apresentou-se como uma poderosa ferramenta
para andlise dos atributos, e também para avaliacdo das amostras escolhidas na
segmentagdo (pela matriz de confusdo gerada no Weka pelo algoritmo J48). As arvores
de decisdo resultantes, encontram-se nas figuras a seguir:
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Figura 10: Arvore de decisdo dos atributos (Weka) Arquivo A — 01 data. Minl_maio = Pixel minimo do segmento para a Banda01, Min2_maio = Pixel minimo do segmento para a
Banda02, Min3_maio = Pixel minimo do segmento para a Banda03, Min4_maio = Pixel minimo do segmento para a Banda04, Max1_maio = Pixel maximo do segmento para a Banda01, Med1_maio =
valor médio dos pixels para a Banda01, Mod1_maio = Valor da moda do segmento, e assim por diante. O niimero das bandas 1, 2, 3 e 4 esta relacionado a ordem em que foram inseridas no InterImage
(programa que realizou a exportacio destes dados), sendo para este trabalho em especifico: 1 = B02 Sentinel (Blue), 2 = B03 Sentinel (Green), 3 = B04 Sentinel (Red) e 4 = B08 Sentinel (NIR).
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Figura 11: Arvore de decisdo dos atributos (Weka) Arquivo B — 02 datas. MinPix_msl = Pixel minimo do segmento para a Banda01, MinPix_ms2 = Pixel minimo do segmento para a
Banda02, MinPix_ms3 = Pixel minimo do segmento para a Banda03, MinPix_ms4 = Pixel minimo do segmento para a Banda04, MaxPix_ms1 = Pixel maximo do segmento para a Banda01, Med_ms4 =
valor médio dos pixels para a Banda04, Mod1_maio = Valor da moda do segmento, e assim por diante. O nimero das bandas 1, 2, 3 e 4 esta relacionado a ordem em que foram inseridas no InterImage
(programa que realizou a exportacio destes dados), sendo para este trabalho em especifico: 1 = B02 Sentinel (Blue), 2 = B03 Sentinel (Green), 3 = B04 Sentinel (Red) e 4 = B08 Sentinel (NIR).
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Figura 12: Arvore de decisdo dos atributos (Weka) Arquivo C - 05 datas. Min2 = Pixel minimo do segmento para a Banda02, Min3 = Pixel minimo do segmento para a Banda03, Max1 =
Pixel maximo do segmento para a Banda01, Medial = valor médio dos pixels para a Banda01, Modal = Valor da moda do segmento, e assim por diante. O niimero das bandas 1, 2, 3 e 4 esta relacionado a

ordem em que foram inseridas no InterImage (programa que realizou a exportacio destes dados), sendo para este trabalho em especifico: 1 = B02 Sentinel (Blue), 2 = B03 Sentinel (Green), 3 = B04 Sentinel
(Red) e 4 = B08 Sentinel (NIR).



No que tange a acuricia das classificacOes para os diferentes arquivos,

analisadas as amostras de pontos geradas aleatoriamente, foi obtido:

Tabela 05: Acuracia das Classificagoes

apos

Arquivo Classificado Kappa Exatidao Global
Arquivo A - 01 data 55% 64%
Arquivo B — 02 datas 66% 74%
Arquivo C — 05 datas 2% 79%

Obs: Arquivo A — 01 data se refere a data de 13 de maio de 2016, Arquivo B — 02 datas se refere a reflectancia
acumulada das datas 13 de maio de 2016 e 20 de setembro de 2016, Arquivo C — 05 datas se refere a reflectancia
acumulada das datas de 13 de maio de 2016, 01 de agosto de 2016, 11 de agosto de 2016, 10 de setembro de 2016 e

20 de setembro de 2016.
Tabela 06: Matriz de Confusdo — Classificacdo Arquivo A
Matriz de Confusiao — Arquivo A - 01 data
Referéncia
o e Cerrado Cerrado %
X Culturas | Silvicultura | Pastagens Cam Arb | Florestal Total acerto
18“ Culturas 17 2 1 10 1 31 62,96
g Silvicultura 5 8 10 9 32 80,00
=) Pastagens 3 - 19 8 - 30 82,81
w)
17 Cerrado
[~} 2 - 3 24 - 29 46,15
6 Camp Arb
Cerrado 28 28 | 73,68
Florestal ) B - )
Total 27 10 23 52 38 150
Indice Kappa 55%
Exatidao Global 64%
Tabela 07: Matriz de Confusdo — Classificacdo Arquivo B
Matriz de Confusiao — Arquivo B - 02 datas
Referéncia
o Cerrado Cerrado %
. Culturas | Silvicultura | Pastagens Cam Arb | Florestal Total acerto
IS« Culturas 16 1 1 5 - 23 59,26
g Silvicultura 1 8 - 2 3 14 80,00
=) Pastagens 4 - 17 5 - 26 73,21
w)
s Cerrado 5 1 5 38 3 52 | 73,08
6 Camp Arb ’
Cerrado 1 2 32 35 | 8421
Florestal ) ) ’
Total 27 10 23 52 38 150
Indice Kappa 66%
Exatidao Global 74%
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Tabela 08: Matriz de Confusdo — Classificacdo Arquivo C

Matriz de Confusao — Arquivo C - 05 datas
Referéncia
o e Cerrado Cerrado %
. Culturas | Silvicultura | Pastagens Cam Arb | Florestal Total acerto
za Culturas 15 2 - 1 1 19 55,56
g Silvicultura - 7 - - 3 10 70,00
=) Pastagens 7 - 23 11 - 41 100
w)
17 Cerrado
< 5 - - 40 1 46 76,92
6‘ Camp Arb
Cerrado 1 33 34| 86,84
Florestal ) ) i ’
Total 27 10 23 52 38 150
Indice Kappa 2%
Exatidao Global 9%

A classificacdo realizada sobre a reflectincia acumulada apresenta um indice
crescente de acurdcia a medida que sdo adicionadas novas datas. Inicialmente isso leva a
conclusdo de que a aplicacdo desta técnica tende a melhorar o procedimento de
classificacdo como um todo, por aumentar os limites de discriminacio entre as classes,
como observado anteriormente no comparativo das diferentes arvores de decisao
apresentadas no Weka.

Analisando o processo em cada classe, identifica-se que a melhora expressiva na
classificacdo se deu de forma mais representativa nas classes de vegetacdo nativa:
Cerrado Campo Arboéreo e Cerrado Florestal. A classe Cerrado Campo Arbdreo na
apresentou um percentual de acerto crescente, a medida que foram incluidas mais datas
no procedimento de reflectdncia acumulada: 46,15% na classificacdo de uma data,
73,08% na classificacdo de duas datas e 76,92% na classificacdo de 05 datas. O mesmo
ocorreu para a classe Cerrado Formacao Florestal: 73,68% de acerto na classificacdo de
uma data, 84,21% de acerto na classificacdo de duas datas e 86,84% na classificacdo de
05 datas. Isso corrobora os resultados encontrados nos trabalhos que avaliaram a
reflectancia acumulada na discriminacdo de alvos do cerrado, como Hermuche e outros
(2011) e Grande e outros (2016). Ja a classe Pastagens, apresentou acerto de 82,81% de
acerto na classificagdo de uma data (Arquivo A), caindo para 73,91% classificacdo da
reflectincia acumulada em duas datas (Arquivo B), e chegando a 100% na classificacdo
da relfectancia acumulada de 05 datas

Entretanto, para as classes Culturas Diversas e Silvicultura, ndo houve este
comportamento de aumento na acurdcia a medida em que se aumenta a reflectancia
acumulada. A classe Culturas Diversas apresentou uma diminui¢c@o na acuricia: 62,96%
de acerto na classificacdo de uma data (arquivo A), 59,26% de acerto na classificacdo da
reflectancia acumulada de duas datas (arquivo B) e 55,56% na classificacio da
reflectancia acumulada de 05 datas (arquivo C). Isso ocorreu porque estavam presentes
nesta classe tanto culturas perenes quanto culturas temporarias, sendo que a paisagem
no local destas tultimas sofre grandes variacdes em curto periodo de tempo, com as
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imagens captando inclusive o solo completamente exposto onde em meses anteriores
estavam plenamente estabelecidas certas culturas. Neste sentido, a avaliacdo inicial de
que ndo seria necessario realizar a distingdo em “Culturas Temporarias” e “Culturas
Perenes”, se mostrou equivocada. Uma alternativa a ser testada para minimizar esse
problema ao se utilizar a técnica de reflectdncia acumulada, é, no momento de
selecionar as amostras para a Classe “Culturas Temporéarias”, escolher intencionalmente
areas onde se faz presente o solo ainda em preparo, conjuntamente com amostras de
destas culturas em fase inicial e plenamente estabelecidas, para assim representa-la
melhor. A Figura 13, a seguir, mostra a classificacdo realizada no Arquivo C — 05 datas
e uma imagem de 13 de maio de 2016 na composicdo NIR-G-B (Bandas 08-03-02),
onde € ressaltada a vegetacdo em vermelho), destacando locais de culturas temporarias
classificados erroneamente como pastagens ou cerrado campo / arbdreo.

Legenda

Classes

] Cerrado Campestre ou Arboreo
[ Cerrado Florestal

[] Culturas Diversas

[ Pastagens

[ silvicultura

Figura 13: Classificacdo Arquivo C — 05 datas e imagem Sentinel-2 — detalhe em 4rea com culturas
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A classe Silvicultura apresentou acerto de 80% de acerto tanto na classificagdao de
uma data (Arquivo A), quanto na classificacio da reflectancia acumulada em duas datas
(Arquivo B), com este percentual caindo para 70% na classificagdo da relfectancia
acumulada de 05 datas.

Portanto, o aumento da acuracia com o incremento da reflectincia acumulada se deu
devido a melhoria de acerto nas classes de vegetacdo nativa (Cerrado Campo / Arboreo
e Cerrado Formacdo Florestal), por estas comporem a maior parte da drea avaliada, e
nao devido a uma melhoria na discriminacdo em todos os alvos.

Além de uma maior precisdo na escolha das amostras, a avaliacdo da inclusdo de
outros atributos no momento de exportar os segmentos no Interlmage € algo a ser
melhor estudado para qualificar a classificacdo, ja4 que estes podem contribuir para
expressar diferentes comportamentos dos alvos e, portanto, aumentar sua discriminacao.
Outro aspecto a ser considerado € a otimizacdo da resolucdo espectral disponivel pelo
Sentinel-2 com a inclusdo de outras bandas, em especial as que captam os
comprimentos de onda no espectro chamado Red-Edge, que podem ser boas alternativas
para melhorar ainda mais a discriminagdo dos alvos de vegetagao.

A classificacao final para os trés arquivos, € apresentada nas Figuras 14, 15 e 16, a
seguir:

752000 794000 79E000

MAPA DE USO E OCUPAGAO DO SOLO
ﬁ\ PROJETOS DE ASSENTAMENTO
COLONIA e COLONIA I

Padre Bernardo/GO

8274000

Mapa tematico elaborado a partir de
imagens Sentinel-2

MOSAICO "A"
Data: 13 de maio de 2016

Datum: WGS 84
Projecdo: UTM (Zona 22 s)

8272000

Legenda

Classes

[ Cerrado Campestre ou Arbareo
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Figura 14: Mapa temético com a Classificagdo do Arquivo A — 01 data
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Figura 15: Mapa tematico com a Classifica¢do do Arquivo B — 02 datas (reflectincia acumulada)
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Figura 16: Mapa tematico com a Classifica¢do do Arquivo C — 05 datas (reflectincia acumulada)
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Quanto a utilizacao dos programas livres para realizagdo do método de classificacdao
proposto para monitoramento do uso do solo em Projetos de Assentamento, o resultado
foi bastante satisfatorio, demonstrando que € possivel realizar todos os procedimentos
exigidos para a classificacdo orientada ao objeto, desde pré-processamento de imagens
(conversao de formato, montagem de mosaico, visualizacdo, recorte de area de
interesse, corre¢do e etc), até procedimentos como a segmentagdo embasada em
algoritmos mais complexos e a mineragdo de dados.

6. CONCLUSAO

A automatizacdo da anélise de imagens orbitais contribui para informar quanto ao
panorama geral da paisagem de um Projeto de Assentamento, podendo ser ttil para
administracdo publica otimizar tempo e recursos. A classificacdo orientada ao objeto,
aliada as técnicas de mineracdo e dados e reflectincia acumulada se mostram eficientes
como métodos para interpretacdao do uso e ocupacgio do solo. Especificamente quanto ao
uso da reflectincia acumulada, embora esta se apresente como uma ferramenta
interessante para o aumento da discriminacdo de classes de vegetacdo natural do
cerrado, sua aplicacdo pode ndo ser indicada para melhor identificagdo de éareas de
cultivo, ja que neste estudo estas classes tiveram piora na acuricia. O teste e aplicagdo
de outros atributos que possam ser extraidos no momento da segmentacdo do
InterImage pode tornar mais simples e preciso o processo de classificacdo orientada ao
objeto. A combinacao QGIS, InterImage e Weka, aliadas a imagens gratuitas do Satélite
Sentinel-2 permitirdo ao INCRA qualificar suas atribui¢cdes para o monitoramento do
uso e ocupacgdo do solo nos lotes da Reforma Agraria em trabalhos que ndo exijam
maiores resolucdes espaciais, sem a necessidade um aporte de recursos especificos para
estas ferramentas.
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