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ReEsumMmo

A constante evolucao e investimento na aquisi¢ao de informagao sobre o nosso planeta
através de satélites resultou numa quantidade enorme de dados que é humanamente
impossivel de processar, analisar e extrair conclusoes. Para solucionar este problema,
surgiram novas tecnologias e métodos para realizar essas tarefas, tirando proveito da
informacao adquirida. Nesta dissertagao serao estudadas algumas destas técnicas.

O Instituto de Conservacao da Natureza e das Florestas (ICNF) definiu a implemen-
tacao da rede primaria de Faixas de Gestao de Combustivel (FGC) como estratégia para
prevencao e combate a incéndios florestais. Nessas faixas sao realizadas intervengoes
para reduzir a vegetacao nas mesmas, servindo como barreira a progressao do fogo. No
entanto, devido ao elevado tamanho da rede, é dificil de a gerir e supervisionar. Para
resolver este problema, foram criadas técnicas automaticas de detecao de manutengdes
nas faixas usando imagens do Sentinel-2.

Nesta dissertagao foram estudadas duas metodologias para a dete¢ao de tratamentos
nas faixas. A primeira é uma metodologia baseada numa aprendizagem supervisionada e
a segunda baseia-se no teste estatistico Welch’s t-Test, metodologias de detecao com uma
abordagem ao nivel do pixel e ambas tém um pré-processamento comum, o co-registo, que
consiste num alinhamento geométrico das imagens de satélite para garantir que o mesmo
pixel represente o mesmo local nas varias imagens. Foi dado maior énfase a segunda
metodologia, identificando possiveis maneiras de melhorar o seu desempenho, através
da variacao de parametros e a comparacao dos resultados obtidos com um conjunto
de dados de validagao. Por fim, para esta metodologia foi proposto e avaliado um pos-

processamento para reduzir o namero de classificagoes isoladas.

Palavras-chave: Detecao Remota, Faixas de Gestao de Combustivel, Sentinel-2, Apren-

dizagem Supervisionada, Welch’s t-Test, Teste de Normalidade, Co-Registro, Pos-

Processamento
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ABSTRACT

The continuous evolution and investment in acquiring information about our planet
through satellite technology has resulted in an overwhelming amount of data that is
beyond human capability to process, analyze, and derive meaningful conclusions from.
To tackle this challenge, new methods and technologies have emerged to perform these
tasks, leveraging the collected information. In this dissertation will be studied some of
these techniques.

The Institute of Nature and Forest Conservation (ICNF) has established the imple-
mentation of the primary network of Fuel Breaks (FGC) as a strategy for preventing and
fighting forest fires. Interventions are carried out in these zones to reduce vegetation, and
their primary objective is to inhibit the spread of fire. However, due to the vast size of
the network, it is challenging to manage and supervise effectively. To solve this problem,
automatic techniques have been developed for maintenance detection in the Fuel Breaks
using Sentinel-2 images.

In this dissertation, two methodologies were studied for detecting treatments in the
Fuel Breaks. The first is a methodology based on supervised learning, while the second is
based on the Welch’s t-Test statistical test. They are detection methodologies with a pixel-
level approach and both have a common pre-processing, co-registration, which consists
of a geometric alignment of satellite images to ensure that the same pixel represents
the same location across multiple images. Greater attention was given to the second
methodology, with the aim of identifying potential ways to enhance its performance by
varying parameters and comparing the results obtained with a validation dataset. Finally,
a post-processing was proposed and evaluated for this methodology to minimize the

number of isolated classifications.

Keywords: Remote Sensing, Fuel Break, Sentinel-2, Supervised Learning, Welch’s t-Test,

Normality Test, Co-Registration, Post-Processing

vii



INDICE

Indice de Figuras X
Indice de Tabelas xiii
Siglas xiv
1 Introducao 1
1.1 Motivagao . . . . . . o i e e e e e e e e 1

1.2 Faixas de Gestao de Combustivel . . ... .. ... ... ... ...... 2

1.3 Objetivos . . . . . . .. 3

1.4 Organizacao do Documento . . . . .. ... ... ... ... ....... 4

2 Estado de Arte 5
2.1 DetecaoRemota . . . . . . . . . .. L e 5
2.1.1 Radiagao Eletromagnética . . ... ... ... ........... 6

2.1.2 Resolugdes . . . . . . . e 8

2.1.3 Satélites de Observacaoda Terra . . ... ... ... ....... 8

2.1.4 Sistemas de Informagao Geografica . . . . ... ... ....... 11

2.2 Cartade Usoe OcupagaodoSolo . ... .................. 13
2.3 Classificacao por pixel contra classificacao baseada em objeto . . . . . . 14
2.4 Segmentacao . . . .. ... 14
2.4.1 Segmentacao Superpixel . . ... ... ... ... L. 14

2.4.2 Segmentacao Agrupamento Difuso . . . ... ... ... ... .. 18

2.4.3 Algoritmo de segmenta¢ao multiresolugao . . . . . . .. ... .. 19

2.5 Classificacdo . . . . . . v v it e e e e e e 19
2.5.1 Algoritmos de Aprendizagem Automatica . . ... ... ... .. 21

2.5.2 Algoritmos de Testes Estatisticos . . .. ... ... ........ 22

3 Trabalho Desenvolvido 24
3.1 AreasdeBstudo . . . . . . 24



INDICE

3.2 Metodologias para a detecao por pixel de tratamentos nas FGC . . . . .
3.2.1 Pré-processamento das observagoes de satélite . . . ... .. ..
3.2.2 Metodologia 1: Aprendizagem Supervisionada . . ... ... ..
3.2.3 Metodologia 2: Classificagao com o teste estatistico Welch’s t-Test
3.2.4 Primeira analise das metodologias . . . ... ... ... .....

3.3 Testes a Metodologia 2: Classificagao com o teste estatistico Welch'’s t-Test
3.3.1 Variagao do nivel de significancia(ar) . . . . . ... ... ... ..
3.3.2 Testedenormalidade . . . ... ... ... .............
3.3.3 Pos-processamento . . . . .. ...

4 Apresentacao e Discussao dos Resultados
41 AreasdeBstudo . . . ... ...

4.1.1 Fundao . .. .. .. . .. . . e
4.1.2 SerradosCandeeiros . . . . . . . . . .. i
4.1.3 Sertd . .. ... e e e e e e
4.1.4 Seia . . . .. e e

4.2 Resultadosobtidos . ... ... ... ... ... ... ...
4.2.1 Variagao do nivel de significancia(ar) . . . . ... ... ... ...
4.2.2 Testedenormalidade . . . .. ... ... ... ... ........
4.2.3 SUMATIO . . . . . . e e e e e e e

4.2.4 Pos-processamento . . . ... oL e e

5 Conclusoes e Trabalho Futuro
5.1 Conclusao . . . . . . . e e e
5.2 Trabalho Futuro . . . . . . . . . . . . e

Bibliografia

ix

26
26
28
29
31
33
33
34
35

37
37
38
39
41
42
42
43
46
58
59

62
62
63

64



1.1

1.2

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5
2.6

2.7

2.8

2.9

INDICE DE FiGURAS

Valores Médios da Area ardida (ha) e o nimero de incéndios florestais entre
2010 a 2020 (fonte: PORDATA) . . . . . . . . . i i i e e e e

Secc¢ao transversal de uma Faixa de Gestao de Combustivel (FGC) (DPFVAP,

Visao geral do processo de detecao remota. Adaptado de (J. B. Campbell e
Wynne, 2011). . . . . ..
Espectro Eletromagnético e as respetivas regioes. Retirada de (“Espectro Ele-
tromagnético”, 2017). . . . . ... L
Espectro da radiagao solar na Terra sem o efeito da atmosfera (amarelo) e com
o efeito da atmosfera (vermelho). Retirada de (Rohde e Costa, 2020). . . . .
Primeira imagem televisiva da Terra captada pelo satélite TIROS-1. Retirada
de (NASA, 2009). . . oo oo
Familia de satélites Sentinel. Retirada de (ESA,s.d.-b). . . .. ... ... ..
Representagao de dados em formato vetores, a esquerda, e em formato raster, a
direita, de uma imagem de satélite, no centro. Retirada de (Najar et al., 2010).
Representagao da (a) imagem da superficie terrestre e os (b) respetivos poligo-
nos apresentados na COS2018v1.0. Retirada de (DGT, 2022). . .. ... ..
Superpixeis gerados por algoritmos baseados em bacias hidrografias, com 400
superpixeis para a parte superior esquerda da imagem e 1200 superpixeis para
a parte inferior direita (Stutz etal.,2018). . . ... ... ... ... ....
Superpixeis gerados por algoritmos baseados em grafos, com 400 superpixeis
para a parte superior esquerda da imagem e 1200 superpixeis para a parte
inferior direita (Stutzetal., 2018). . . . . . .. ... ... ... ...

2.10 Superpixeis gerados por algoritmos baseados em clustering, com 400 superpi-

xeis para a parte superior esquerda da imagem e 1200 superpixeis para a parte
inferior direita (Stutzetal.,,2018). . . . . . ... ... ... ... .. ...,

2.11 Representagao de uma Rede Neuronal Artificial com uma camada oculta. Re-

tirado de (“Neural Network”, 2015). . . . . ... ... ... ... .....

12

13

15

16

17

22



INDICE DE FIGURAS

3.1 Area de Estudo: Marisol, concelho Almada. A 4rea a vermelho representa a
faixa de intervencao e a area a verde representa uma zona de vegetagao. . .
3.2 Area de estudo de FGC na Rede Priméria de Faixas de Gestao de Combustivel
(RPEGC). . . . e
3.3 Fluxograma do pré-processamento. . . . . . . . .. ... ...
3.4 Fluxograma dametodologia 1. . . . . . .. ... ... ... ... ...,
3.5 Fluxograma da metodologia2. . . . ... ... ... ....... . ......
3.6 Representagao dos valores da imagem de Scene Classification (SCL). Retirado
de (ESA,s.d.-a). . . . . o e e e
3.7 Legenda utilizada para a representacao dos resultados obtidos. . . . . . ..
3.8 Resultados obtidos por ambas as metodologias para a area do Marisol. . . .
3.9 Resultados obtidos para Marisol em 2018 para niveis de significancia («). .
3.10 Exemplo de uma aplicagao de um filtro de mediana (3x3) numa imagem com
os valores do Welch’s t-Test para a série temporal dos pixeis interiores.

3.11 Fluxograma da metodologia 2 com pods-processamento. . . . ... ... ..

4.1 Legenda utilizada para a representacao dos meses classificados. . . . . . . .
4.2 Classificagao anual quanto as intervenc¢des numa faixa da zona do Fundao
paraoano 2017. . . . . .. L
4.3 Classificagao anual quanto as interven¢des numa faixa da zona da Serra dos
Candeeiros paraoano 2017. . . . . . . .. ...
4.4 Classificagao anual quanto as interven¢des numa faixa da zona de Serta para
o0ano 2017. . . . .. L e
4.5 Classificagao anual quanto as interven¢des numa faixa da zona de Seia em
formato vetorial paraoano 2017. . . . . . . ... ..o
4.6 Resultados obtidos para a zona do Fundao para varios valores de a.

4.7 Resultados obtidos para a zona da Serra dos Candeeiros para varios valores de

4.8 Resultados obtidos para a zona da Serta para varios valoresde a. . . . . . .
4.9 Ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados para a = 0, 05.
4.10 Resultados obtidos para a zona do Fundao para a = 0,05 variando a janela
temporal. . . . ..
4.11 Resultados obtidos para a zona do Fundao para a = 0,005 variando a janela
temporal. . . ...
4.12 Ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados para a = 0,005.
4.13 Ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados para a = 0, 05.
4.14 Ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados para a = 0, 005.
4.15 Ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados para & = 0,0005.
4.16 Resultados obtidos para a zona do Fundao para a = 0,05 variando a janela
temporal. . . ...

xi

25

25
27
28
29

30
32
32
33

35
36

38

39

40

41

42
43

44
45
46

47

48
49
50
50
50

51



INDICE DE FIGURAS

4.17 Resultados obtidos para a zona do Fundao para @ = 0,005 variando a janela
temporal. . . . ..o
4.18 Resultados obtidos para a zona do Fundao para a = 0,0005 variando a janela
temporal. . . . ..
4.19 Ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados para a = 0,05.
4.20 Resultados obtidos para a zona do Fundao para a = 0,05 variando a janela
temporal. . . . ...
4.21 Resultados obtidos para a zona do Fundao para a = 0,005 variando a janela
temporal. . . . ...
4.22 Ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados para a = 0, 005.
4.23 Resultados obtidos para a zona do Fundao aplicando um filtro de mediana.
4.24 Resultados obtidos para a zona da Serra dos Candeeiros aplicando um filtro
demediana. . . ... ... ...

4.25 Resultados obtidos para a zona da Serta aplicando um filtro de mediana.

xii

52

53
54

55

56

57

59

60
61



2.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

INDICE DE TABELAS

Bandas Espectrais do Sentinel 2, dados retirados de (ESA, s.d.-d). . . . . ..

Numero de observagoes usadas para cadaregiao. . ... ... ... ... ..
Exatidao para cada valor do @« de cadaregiao . . ...............
Exatidao para a zona do Fundao variando a janela temporal. . . . . . . . ..
Exatidao para a zona da Serra dos Candeeiros variando a janela temporal. .
Exatidao para a zona da Serta variando a janela temporal. . . .. ... ...

Exatidao obtida variando a janela temporal. . . . . ... ... ... ... ..

xiii

11

42
45
49
54
57
58



SIGLAS

CIE Comissao Internacional em Iluminagao 17
COS Carta de Uso e Ocupagao do Solo 5, 13, 27, 30, 34, 46, 63
COSsim Carta de Ocupagao do Solo Simplificada 13

DGT Direcao-Geral do Territério 13

ESA Agéncia Espacial Europeia 8, 9, 26

ExG Excess of Green Index 26, 28

ExR Excess of Red Index 26, 28

FCM Agrupamento difuso C-means 18

FGC Faixa de Gestao de Combustivel x, xi, 1, 2, 3, 24, 25, 26, 27, 28, 30
FIC Faixa de interrupgao de combustivel 2

FRC Faixa de reducao de combustivel 2

GEE Google Earth Engine 26

ICNF Instituto de Conservacao da Natureza e das Florestas 1, 2, 24, 37

NASA Administracao Nacional da Aeronautica e Espaco 8, 10
NDVI Normalized Difference Vegetation Index 26, 30

OBIA analise de imagens baseadas em objetos 19

QGIS Quantum Geographic Information System 37, 62, 63

RNA Redes Neuronais Artificiais 21, 22, 28, 62
RPFGC Rede Priméaria de Faixas de Gestao de Combustivel xi, 2, 3, 24, 25, 27

Xiv



SIGLAS

SIG Sistema de Informagao Geografica 11, 12

USGS Servigo Geoldgico dos Estados Unidos 8

XV






INTRODUCAO

1.1 Motivacgao

Nos ultimos anos, tem havido um grande numero de incéndios florestais de grande
escala, tais como os ocorridos na Australia e Califérnia em 2020, e aqueles que ocorrem
recorrentemente nas florestas da Sibéria durante o verao. Como consequéncia, ficam
milhoes de hectares de area ardida, prejudicando toda a fauna e flora da zona, podendo
levar a extingao de certas espécies. Além disso, ha uma libertagao de grande quantidade

de gases de efeito estufa na atmosfera, como o diéxido de carbono (CO,).

Em Portugal, todos os veroes ocorrem incéndios florestais, sendo que 2017 foi o pior
ano até hoje, com os incéndios de Pedrogao Grande, considerado o mais mortifero da
historia do pais. Observando a figura 1.1, que representa os valores médios de area ardida
(em hectares) e do namero de incéndios florestais registados entre 2010 e 2020, constata-

se que Portugal é o pais com os valores mais elevados da Uniao Europeia.

Para combater os incéndios florestais, o trabalho dos bombeiros e de outros membros
competentes, como a Protecao Civil, é muito importante, mas apresenta elevado risco de
vida. Assim, € essencial que existam um conjunto de medidas preventivas para aumentar
a eficacia no combate aos incéndios. Em Portugal, o Instituto de Conservacao da Natureza
e das Florestas (ICNF) é responsavel por criar e estabelecer essas medidas preventivas,

sendo que a implementacgao das FGC faz parte dessas medidas.

O aumento do namero de satélites de Observacao da Terra e o acesso gratuito a essas
observagoes permitiram desenvolver solu¢oes que melhoram a prevengao de incéndios
florestais. Com o passar do tempo, as FGC necessitam de manutencao, sendo essencial
uma vigilancia constante para avaliar o seu estado. Essa vigilancia pode ser implementada

através de observacoes periddicas realizadas por satélites.



CAPITULO 1. INTRODUCAO

Valores Médios da Area ardida (ha) e de N2 de incéndios
florestais entre 2010 a 2020

PT - Portugal

ES - Espanha

IT - Italia

GR - Grécia
Média EU
FR - Franga
HR - Crodcia
BG - Bulgaria
HU - Hungria

SE - Suécia

F®1 |1-|‘||]I

PL - Polénia

o

25000 50000 75000 100000 125000 150000

M Area ardida (ha)  ® N2 de incéndios florestais

Figura 1.1: Valores Médios da Area ardida (ha) e o nimero de incéndios florestais entre
2010 a 2020 (fonte: PORDATA)

1.2 Faixas de Gestao de Combustivel

Como medida de prevencao de incéndios florestais, o ICNF criou a Rede Primaria de
Faixa de Gestao de Combustivel (RPFGC), cujas principais fun¢oes sao reduzir a propaga-
¢ao de incéndios de grande dimensao, reduzir o efeito do alastrar dos mesmos, proteger
as vias de comunicagao e outras infraestruturas e isolar possiveis fontes de ignigao. De
uma forma geral, esta rede tem como proposito permitir um maior controlo dos fogos
durante o seu combate.

Para implementar as FGC, sao consideradas varias condi¢oes da regido, como o elevado
risco meteoroldgico, o historico de incéndios, a predominancia de eucaliptos e o declive
médio.

No que diz respeito as especificagdes técnicas, a ICNF estabeleceu que as FGC devem
ter uma largura minima de 125 metros e delimitar compartimentos entre 500 e 10.000
hectares. As FGC sao divididas em duas zonas: a Faixa de interrup¢ao de combustivel
(FIC) e a Faixa de reducao de combustivel (FRC). Na FIC, a vegetacao é totalmente remo-
vida e esta localizada perto da rede viaria da faixa, enquanto na FRC é removida apenas
a vegetacao superficial, como arbustos e plantas herbaceas, e as copas das arvores devem
respeitar um distanciamento de 2 m na zona exterior da faixa e de 4 m para a zona mais

proxima do centro da faixa, conforme ilustrado na figura 1.2 (DPFVAP, 2014).
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1.3. OBJETIVOS

Figura 1.2: Secgao transversal de uma FGC (DPFVAP, 2014).

1.3 Objetivos

Esta dissertagao contribui para o estudo e analise de duas metodologias com uma
abordagem ao nivel do pixel para detetar tratamentos nas FGC. Ambas as metodologias
geram imagens raster como resultado final, representando a classificacdo com o namero
do més em que o tratamento foi identificado. Adicionalmente, foi implementado um poés-
processamento para "limpar"os resultados obtidos, produzindo resultados finais nitidos

sem classificagoes isoladas.

Numa primeira fase, foram selecionadas as areas de estudo a serem utilizadas nesta
dissertacao e foram recolhidas as imagens do Sentinel-2 que abrangem essas zonas para
um determinado ano. E importante que as areas de estudo estejam incluidas na RPFGC e
que se tenha conhecimento dos tratamentos que ocorreram la durante esse ano, a fim de

ser possivel fazer uma comparagao com os resultados obtidos.

Ambas as metodologias foram implementadas em Python. Como o pré-processamento
é comum as duas metodologias, foi implementado um script individual para este efeito.
Para a implementagao da primeira metodologia, foram estudados métodos de aprendiza-
gem supervisionada, com foco em Redes Neuronais Artificiais. Para a implementacao da

segunda metodologia, foram estudados testes estatisticos, com foco no Welch’s t-Test.

Apos obter os primeiros resultados, foi realizada uma analise preliminar das metodo-
logias, concluindo-se que a segunda metodologia obteve melhores resultados do que a
primeira. Por isso, foi dado maior foco a segunda metodologia. Identificaram-se os princi-
pais parametros que afetam o desempenho da segunda metodologia e testou-se a variagao
dos mesmos. Para tirar conclusoes acerca do desempenho da metodologia, os resultados
obtidos foram comparados com um conjunto de dados de validagao criado a partir das

areas de estudo.

Por fim, implementou-se um pds-processamento dos mapas gerados pelas duas meto-

dologias e compararam-se os resultados com as areas de estudo.
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

1.4 Organizacao do Documento
A dissertacao esta organizada em cinco capitulos, que incluem os seguintes contetudos:

* Capitulo 1: : E apresentada a motivacdo, os objetivos desta dissertacdo e uma breve

explicagao sobre as Faixas de Gestao de Combustivel;

* Capitulo 2: Sao apresentados os conceitos tedricos que servem de base a esta dis-
sertacao, explicando o conceito de detecao remota, onde sao abordados os temas de
radiacao eletromagnética, resolucao de imagem, as missoes de observagao da Terra
e de sistemas de informacao geografica. Neste capitulo também se encontra o estado
da arte de técnicas e métodos de segmentacao e classificacao usados em projetos de

detecao remota;

* Capitulo 3: : E descrito o trabalho desenvolvido, apresentando as metodologias
de classificagao e como foram implementadas. Sao descritas as alteragOes e testes
executados na metodologia de classificagao pelo teste estatistico, Welch’s t-Test, e o

poOs-processamento implementado;

* Capitulo 4: E apresentado o conjunto de dados de validagao e os resultados obtidos

das classificac¢oes;

* Capitulo 5: Sao apresentadas as conclusoes obtidas nesta dissertacao e quais sao os

possiveis trabalhos futuros



2

EstADO DE ARTE

Neste capitulo serao abordados os aspetos tedricos relevantes para o desenvolvimento
da dissertacao. Sera definido os conceitos de detecao remota e Carta de Uso e Ocupagao
do Solo (COS). Foi levantado o estado de arte de temas relevantes e adequados para a
realizacao do objetivo proposto, para tal sao apresentadas as principais diferencgas das
abordagens a pixel e ao objeto, os algoritmos de segmentacao e por fim os tipos de classi-

ficadores apropriados para este caso.

2.1 Detecao Remota

O conceito de detegao remota esta relacionado com o processo de aquisicao de dados
de um objeto ou fendmeno a distancia, sem a necessidade de interagir fisicamente com o
objeto de interesse ou de se deslocar para o local do mesmo. Inicialmente, este processo era
realizado através da captagao de imagens aéreas tiradas de avides. Mais tarde, em 1957,
foi langado o primeiro satélite para o espago, Sputnik 1. Com o forte investimento em
tecnologias de satélite e de sensores, em 1972, foi lancado o satélite Landsat 1, considerado
como o primeiro satélite para estudar e monitorizar a superficie terrestre. A partir dessa
data, houve uma grande evolugdo em todas as tecnologias relacionadas com detecao
remota. Atualmente, existem projetos como o Sentinel (ESA) e o Landsat (USGS/NASA),
que disponibilizam regularmente dados da superficie terrestre gratuitamente.

Para o processo de detecao remota, podem-se considerar quatro etapas (Figura 2.1). A
primeira consiste na defini¢ao do objeto fisico que se pretende estudar/observar, podendo
ser composto por edificios, vegetacao, solo, corpos de agua e outros. Dessa forma, existem
varias areas cientificas que podem ter interesse nesse estudo, como sejam o planeamento
e gestao florestal, o urbanismo, a geologia e a cartografia. A segunda etapa consiste na
captagao de radiacao eletromagnética emitida ou refletida pela superficie terrestre através
de sensores. Na terceira etapa, o objetivo ¢ analisar e interpretar os dados obtidos na
segunda etapa para extrair informacao e permitir a sua visualizac¢ao. Por fim, a Gltima
etapa consiste em utilizar a informacao recolhida para encontrar solu¢des para problemas

praticos.
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Definicao do objeto
fisico
v

Dados obtidos dos
sensores

v

Extracao da informacao

v

Aplicacao da informacgao

Figura 2.1: Visao geral do processo de detecao remota. Adaptado de (J. B. Campbell e
Wynne, 2011).

2.1.1 Radiacao Eletromagnética

Dado que os sensores de detecao remota sao dispositivos que medem a radiagao
eletromagnética, é relevante abordar este tema com maior detalhe. Todos os objetos com
uma temperatura superior a zero absoluto (0 Kelvin) emitem radiagao eletromagnética, e
também refletem radiacao emitida por outros objetos. As duas principais fontes naturais
de radiagao eletromagnética utilizadas na detecao remota siao o Sol e a Terra, pois os
sensores captam a radiagao presente na Terra, sendo que a maioria dela é radiagao emitida
pelo Sol e refletida pela superficie terrestre.

A radiacao eletromagnética é constituida por um campo elétrico perpendicular a
um campo magnético, que varia perpendicularmente com a dire¢ao da propagagao, nao
necessitando de um meio para se propagar, podendo propagar-se no vacuo a velocidade
da luz. A radiagao eletromagnética pode ser caracterizada pelas seguintes propriedades:
comprimento de onda, frequéncia, amplitude e a velocidade de propagacao. A velocidade
de propagacao é obtida multiplicando o comprimento de onda pela frequéncia da mesma.

A luz visivel é a radiacao eletromagnética mais conhecida, mas representa apenas
uma pequena por¢ao do espectro eletromagnético. Por esta razao, é necessario analisar os
outros intervalos do espectro, uma vez que estes podem apresentar comportamentos dife-
rentes da luz visivel. O espectro eletromagnético estd dividido em subdivisdes consoante
as caracteristicas de cada regiao. As subdivisoes do espectro predefinidas sao as seguintes
(Figura 2.2): ondas de radio, micro-ondas, infravermelhos, visivel, ultravioleta, raios-X e

raios gama.

Na detegao remota, as ondas eletromagnéticas utilizadas variam em comprimento de
onda desde a regiao do visivel (cerca de 0,4 um) até as micro-ondas (cerca de 1 mm). No
entanto, nem todas as frequéncias do espectro sao utilizadas, uma vez que cada aplicacao
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Figura 2.2: Espectro Eletromagnético e as respetivas regioes. Retirada de (“Espectro Ele-
tromagnético”, 2017).

requer uma gama especifica de comprimentos de onda, dependendo das caracteristicas do
alvo que se pretende detetar e das condigdes ambientais em que se encontra. Os sensores
oOticos trabalham na faixa do visivel e do infravermelho préximo, enquanto os sensores
de radar utilizam frequéncias na faixa das micro-ondas. Além disso, estes sensores estao
limitados as janelas atmosféricas, as radiacdes que nao sao totalmente absorvidas pela
atmosfera terrestre. A figura 2.3 ilustra a distribui¢do do espectro de radiagao eletro-
magnética do Sol antes de entrar na atmosfera, representada a amarelo, e apds entrar na
atmosfera, representada a vermelho, e mostra também quais sao os principais gases res-

ponsaveis pela absor¢ao da radiagao na atmosfera, como o vapor de agua (H,0O), o diéxido
de carbono (CO,) e 0 ozono (O3).

Espectro da radiacao solar na Terra
2.5

UV | Visivel | Infravermelho >
€ 2 |
..‘_:_ Luz solar sem absorgéo atmosférica
~
§- 15
; Corpo negro a 5778K
‘0
[ 1 )
<@ HO Radiacao ao nivel do mar
©
© ] Bandas de
= 05 . -
— absorcéo atrmosférica
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0
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Comprimento de onda (nm)

Figura 2.3: Espectro da radiacao solar na Terra sem o efeito da atmosfera (amarelo) e com
o efeito da atmosfera (vermelho). Retirada de (Rohde e Costa, 2020).
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2.1.2 Resolugoes

A resolucao das imagens obtidas por dete¢ao remota pode apresentar varios tipos
diferentes, por isso é importante entender melhor cada tipo de resolucao para garantir a
qualidade dos dados captados. Os tipos de resolucao em causa sao a resolucgao espacial,
espectral, temporal e radiométrica (Stevens et al., 2012).

* Resolugao espacial: nesta resolucao os pixeis das imagens representam o tamanho
real. Por exemplo, uma resolu¢ao de 50 metros significa que cada pixel representa
uma érea de 50 x 50 m? da superficie terrestre. Uma resolugdo alta significa uma

representagao mais precisa e detalhada, permitindo a detecao de objetos pequenos.

* Resolucao espectral: existem trés aspetos que caracterizam esta resolucao, o nu-
mero de bandas espectrais que o sensor tem, o tamanho do intervalo de compri-
mento de onda das bandas e a posicao das bandas no espectro eletromagnético.
Um sensor tem uma melhor resolucao espectral quando apresenta mais bandas em

diferentes posicoes do espectro e com intervalos menores de comprimento de onda.

* Resolucao temporal: descreve o intervalo de tempo entre as aquisicoes de dados
efetuadas pelo sensor para um determinado local. Quanto menor for esse intervalo,
melhor sera a resolugao temporal. Esta resolucao é importante para a detecao de

alteragoes na superficie terrestre ao longo do tempo.

* Resolucao radiométrica: esta relacionada com o nivel de sensibilidade do sensor
em detetar variagoes na energia radiante para a mesma banda. A resolucao é maior
quando existem mais valores para representar as variagoes ocorridas. E comum os

sensores terem 8, 10 ou 12 bits de resolu¢ao radiométrica.

2.1.3 Satélites de Observacgao da Terra

Hoje em dia, existem varios organismos e agéncias governamentais dedicados a ex-
ploracao e operacao do espago. As principais agéncias espaciais que mais avangos alcan-
caram em satélites de observacao da Terra sao a Agéncia Espacial Europeia (ESA) com o
programa Copernicus, e a Administracao Nacional da Aeronautica e Espago (NASA) junta-
mente com Servi¢o Geoldgico dos Estados Unidos (USGS) com o programa Landsat. Esses
programas disponibilizam gratuitamente dados de boa qualidade da superficie terrestre.

Em 1960 foi realizado o langamento do satélite TIROS-1 do programa TIROS (Te-
levision Infrared Observation Satellite), o primeiro satélite meteorologico. Este programa
foi o primeiro passo da NASA para estudar e avaliar a possibilidade de uso de satélites
para o estudo e observagao da Terra. Como tal, inicialmente a prioridade foi desenvolver
um sistema capaz de captar informagoes meteorologicas (NASA, 2016). O TIROS-1 foi
equipado por duas camaras televisivas, uma de baixa e outra de alta resolucao, e fita
magnética para armazenar as imagens captadas. Este satélite s6 operou durante 78 dias,

mas demonstrou que as tecnologias de satélite sao importantes e Gteis na observagao da
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Terra. Em 1972, foi langado o satélite Landsat 1, com capacidade de observar e recolher

dados da superficie terrestre.

Figura 2.4: Primeira imagem televisiva da Terra captada pelo satélite TIROS-1. Retirada
de (NASA, 2009).

2.1.3.1 Programa Copernicus

Em 2014, o programa Copernicus foi aprovado pela Unido Europeia como o programa
de observacao da Terra da Europa, sucedendo ao programa anterior, Global Monitoring for
Environment and Security (GMES). A agéncia responsavel por este programa é a ESA, que
€ uma organizacao intergovernamental constituida por 22 Estados-membros, incluindo
Portugal. O principal objetivo deste programa ¢ fornecer informacao util para a gestao
ambiental, perceber e mitigar os efeitos das alteracoes climaticas e preservar a seguranca
civil.

Para cumprir os varios objetivos, foi desenvolvida uma nova familia de missoes cha-
mada Sentinel (Figura 2.5), baseadas em constela¢oes de satélites para fornecer dados de
boa qualidade (ESA, s.d.-c). Cada missao foca-se em observagoes de aspetos especificos
da Terra, como a atmosfera, oceanos, solo, entre outros. As finalidades de cada missao sao

as seguintes:

» Sentinel 1: captacao de imagens radar para servicos de monitorizagao da terra e

oceanos durante o dia e noite e independentemente das condigoes meteoroldgicas;

* Sentinel 2: captacao de imagens Oticas de alta resolucao, permitindo a monitoriza-

cao da vegetacgao, solo, areas costeiras, entre outros objetos relevantes;

 Sentinel 3: dedicado a observa¢ao maritima, utilizando imagens de radar e dticas
para medicao topografica da superficie do mar, medi¢oes de temperatura da super-

ficie terrestre e oceanos, e detecao da cor dos mesmos;
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» Sentinel 5P: dedicado a medic¢oes atmosféricas, a qualidade do ar, as alteracoes
climaticas, a camada do ozono e a radiagao ultravioleta. Foi desenvolvido para
preencher a falta de informacao deste tipo apds a paragem do satélite Envisat da
NASA;

 Sentinel 4 e 5: ambos sao dedicados a monitorizagao da qualidade do ar, observando
a atmosfera terrestre, sendo que o Sentinel 4 tera um maior foco na Europa e o

Sentinel 5 no mundo inteiro;

* Sentinel 6: dedicado a medigao da altura do nivel do mar, por meio de um radar

altimetro.

Para o futuro, ja estao em preparagao os novos objetivos e prioridades para uma
segunda geracao do Copernicus, levando a conclusao das missoes em falta (4 e 5), a conti-
nuacgao das existentes e a criagao de novas missdes para cumprir as metas estabelecidas
pela Uniao Europeia, com maior foco nas alteragdes climaticas e na monitorizacao do
diéxido de carbono (CO,).

Figura 2.5: Familia de satélites Sentinel. Retirada de (ESA, s.d.-b).

10



2.1. DETECAO REMOTA

2.1.3.2 Sentinel 2

Para o tema abordado nesta dissertacdo, o satélite Sentinel 2 é considerado o mais
indicado. Como ja foi mencionado anteriormente, as missoes Sentinel sio compostas por
constelacdes de satélites, sendo neste caso uma constelagao composta por dois satélites, o
2A e 2B, que se encontram em Orbitas desfasadas de 180°, com uma resolugao temporal
de cerca de 5 dias. O sistema global cobre uma area que vai desde as latitudes 56° sul
até 84° norte. Os satélites estao equipados com o MultiSpectral Instrument (MSI), que
permite recolher informagoes de 13 bandas espectrais, com resolu¢oes espaciais de 10,
20 e 60 m, como pode ser observado na tabela 2.1. A resolucao radiométrica é de 12 bits,
possibilitando a representacgao de valores entre 0 e 4095 (ESA, 2013).

O Sentinel 2 disponibiliza dados que podem ser utilizados em diversas aplicagdes
relacionadas com a superficie da Terra e zonas costeiras, permitindo a obtengao de in-
formagoes relevantes para as atividades relacionadas com a agricultura, florestas, tudo
relacionado com a vegetacao, permitindo também analises de alteragoes, crescimento de

plantas e em catastrofes naturais, tais como incéndios, cheias, entre outros.

Tabela 2.1: Bandas Espectrais do Sentinel 2, dados retirados de (ESA, s.d.-d).

Comprimento Largurade Resolugao

Bandas Sentinel-2 de onda (jm) banda (um) (m)

Banda 1 — Aerossol Costeiro 0.443 0.02 60
Banda 2 — Azul 0.490 0.065 10
Banda 3 — Verde 0.560 0.035 10
Banda 4 — Vermelho 0.665 0.03 10
Banda 5~— Borda Vermelha de 0.705 0.015 20
Vegetacao

Banda 6~— Borda Vermelha de 0.704 0.015 20
Vegetacao

Banda 7~— Borda Vermelha de 0.783 0.02 20
Vegetacgao

Banda 8 — NIR 0.842 0.115 10
Banda 8a — Narrow NIR 0.865 0.02 20
Banda 9 — Vapor de agua 0.945 0.02 60
Banda 10 — SWIR - Cirrius 1.375 0.03 60
Banda 11 — SWIR 1.610 0.09 20
Banda 12 — SWIR 2.190 0.180 20

2.1.4 Sistemas de Informacao Geografica

Um Sistema de Informagao Geografica (SIG) é uma ferramenta computacional utili-
zada para capturar, armazenar, manipular, analisar e visualizar dados geograficos, dados
que descrevem a localizagao e as caracteristicas dos locais. Distinguindo-se assim de
outros sistemas de informacao e estabelecendo-se como uma tecnologia importante em

diversas areas, uma vez que € mais pratico observar os dados geograficos num mapa do
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que em tabelas ou outras formas (J. Campbell e Shin, 2011; Chang, 2006). Exemplos
concretos de aplicagdes usando SIG sao no planeamento do uso de terrenos, na gestao
de recursos naturais, avaliagdes de risco de catastrofes naturais, gestdo e planeamento
florestal (Chang, 2006).

Para a representacao de espacos geograficos, existem principalmente dois modelos de
dados: dados raster e vetoriais (Figura 2.6). Os dados raster representam a informacgao
através de pixeis e € um modelo de dados conhecido e usado, para além do SIG, na
fotografia digital e em varios formatos de imagens digitais, como JPEG, BMP e TIFF, que
sao baseados no modelo raster. Os dados vetoriais utilizam pontos com as respetivas
coordenadas para representar vértices de atributos espaciais, de forma a que os mapas
se assemelham a poligonos. Os tipos de vetores que existem em SIG sao pontos, linhas e
poligonos (J. Campbell e Shin, 2011). E possivel converter de um modelo para outro, mas
normalmente esta conversao envolve a perda de precisao e informagao. Por isso, é melhor
utilizar os dados no formato que for mais apropriado, sendo que os SIG suportam os dois

tipos de dados.

Figura 2.6: Representacao de dados em formato vetores, a esquerda, e em formato raster,
a direita, de uma imagem de satélite, no centro. Retirada de (Najar et al., 2010).

Atualmente, existem varios fornecedores de software de SIG, sendo um dos mais im-
portantes a Environmental Systems Research Institute (ESRI), que desenvolve e distribui o
programa ArcGlIS, e a Precisely, com o programa Maplnfo. Existem também softwares de

codigo aberto, como o QGIS, GRASS, entre outros.
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2.2 Carta de Uso e Ocupacao do Solo

A carta de uso e ocupacao do solo (COS) é uma cartografia de poligonos, cuja fungao é
representar de uma forma homogénea unidades de uso e ocupagao do solo. Uma unidade
de uso e ocupagao do solo é definida como qualquer area de terreno superior ou igual
a 1 hectare, com uma distancia entre linhas superior ou igual a 20 metros e com uma
percentagem superior ou igual a 75% de uma determinada classe de uso e ocupacao do
solo (Caetano et al., 2019).

A primeira COS foi criada em 1990 e desde entao tem sido atualizada, como o foi
nos anos de 1995, 2007, 2010, 2015 e 2018, sendo desta forma possivel fazer analises da
evolucao temporal da ocupagao dos terrenos. A COS é importante para as decisoes de
ordenamento nacional do territorio, para a monitorizagao ambiental e como ferramenta
de auxilio no planeamento politico, econémico e social. O mapa mais recente, COS2018,
apresenta 83 classes de ocupagao, mais 35 do que a versao anterior, COS2015. A nova
versao foi produzida pela atualizagdo da versao anterior, atualizando apenas as areas que
sofreram alteragoes de territorio e corrigindo os erros identificados da versao anterior.

A Direcao-Geral do Territério (DGT) é a entidade responsavel pelo desenvolvimento
da COS. Para além da COS, a DGT desenvolveu um novo produto, Carta de Ocupagao
do Solo Simplificada (COSsim), com o intuito de fornecer informag¢oes complementares a
COS. De momento, ja foram produzidas trés COSsim para os anos 2018, 2020 e 2021, e
a intenc¢ao é a de produzir uma COSsim anualmente. Esses novos mapas sao produzidos
utilizando métodos baseados em inteligéncia artificial com base em séries temporais
de imagens de satélite Sentinel-2, e sao compostos por trés niveis de detalhe tematico
crescente, com 6, 9 e 15 classes por nivel. O principal destaque desses novos mapas é que

sao produzidos em formato raster com uma resolucao espacial de 10 m.

(b)

Figura 2.7: Representagao da (a) imagem da superficie terrestre e os (b) respetivos poligo-
nos apresentados na COS2018v1.0. Retirada de (DGT, 2022).
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2.3 Classificacao por pixel contra classificacao baseada em

objeto

A abordagem por pixel e a abordagem por objeto sao duas metodologias utilizadas em
processamento de imagens. Na abordagem por pixel, os métodos de classificagao operam
diretamente com os pixeis, enquanto que na abordagem por objeto, primeiro é feita uma
separacao dos pixeis em objetos homogéneos através de algoritmos de segmentagao e,
posteriormente, sao usados os métodos de classificagao. Uma das principais diferencas
entre ambas as abordagens é que na abordagem por objeto cada objeto consegue ter um
conjunto de atributos, para além das propriedades espectrais que o caracterizam, nomea-
damente a nivel espacial, ao nivel da textura e contextual. Por outro lado, na abordagem
por pixel apenas as propriedades espectrais de cada pixel sao analisadas. Outra diferenca
importante é que a abordagem por pixel costuma produzir pixeis isolados em imagens
de alta resolucao, o que pode afetar a precisao do classificador. Na abordagem por ob-
jeto, esse efeito nao costuma ocorrer visto que para a mesma classe a variagao espectral é
menor.

Apesar de uma maior aderéncia, a abordagem por objeto tem as suas limitagoes e
problemas. Os dois erros mais comuns na segmentacao de imagens sao o excesso ou a
falta de segmentacao (Liu e Xia, 2010). No caso do segundo erro, os objetos criados podem
incluir mais do que uma classe, o que pode levar a erros na classificagao. Em ambos os
erros, os atributos dos objetos criados podem nao ser representativos dos objetos reais,
como a area e forma, o que pode diminuir a precisao do classificador.

Em estudos de comparagao entre as duas abordagens para a detecao de alteragoes
temporais em imagens de satélite, ambas as abordagens mostram serem eficazes na de-
tecdo de alteragdes. Na abordagem por pixel, a informagao extraida é mais detalhada,
mas a abordagem por objeto permite a utilizacao dos objetos nas operagoes posteriores,

tornando todo o processo mais eficiente (Pereira-Pires, Aubard, Silva et al., 2020).

2.4 Segmentacao

A segmentagao de imagem consiste em agrupar um conjunto de pixeis de uma imagem
para formar um objeto. O objetivo principal da segmentacao é identificar objetos reais
nas imagens, facilitando e simplificando a analise de imagens. Existem varias técnicas
e formas de usar e aplicar a segmentacao, dependendo da aplicagdo. Para imagens de

detecao remota, é comum utilizar métodos derivados da segmentacao baseada em regioes.

2.4.1 Segmentacao Superpixel

Esta segmentacgao consiste em agrupar pixeis semelhantes ao nivel da cor, textura e
da forma. Uma das principais vantagens de segmentacao superpixel é a diminuicao da

complexidade das préximas operacoes de processamento de imagens. Em varios estudos,
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os algoritmos de segmentagao superpixel foram comparados com uma segmentagao em
excesso, sendo considerados quase equivalentes. No entanto, posteriormente, surgiu a
principal diferenca entre ambas, os algoritmos de segmentacao superpixel permitem um
controlo sobre os numeros de objetos criados, enquanto que no outro método isso nao é
possivel.

Algumas propriedades desejadas para os superpixeis sao: os objetos criados devem
ser disjuntos e devem caracterizar todos os pixeis, é esperado que os objetos criados pre-
servem os contornos na imagem, devem ser objetos compactos, regulares, com contornos
lisos, os objetos criados nao podem prejudicar o desempenho das préximas operagoes e,
idealmente, devem melhorar esse desempenho. Por fim, deve criar-se 0 menor numero
possivel de objetos para cumprir os requisitos mencionados e obter uma segmentacao de
boa qualidade (Stutz et al., 2018).

Existem varios algoritmos de segmentagao superpixel que se baseiam em diferentes

meétodos de segmentacao. Estes sao alguns exemplos:

* Segmentacao baseada em bacias hidrograficas: nesta abordagem, é usada a trans-
formada de watershed, que consiste numa segmentagdo a partir do mapa topografico
da imagem, onde cada pixel corresponde a uma posicao e os niveis de cinza repre-
sentam as altitudes. Os objetos sao gerados agrupando os pixeis mais proximos de
um ponto minimo de altitude, de modo que cada objeto tenha um ponto minimo
local (Kornilov e Safonov, 2018). Quanto aos algoritmos de segmentagao superpixel
baseados nesta abordagem, existe o algoritmo tradicional, Watershed, o Compact
Watershed, entre outros. Ambos permitem controlar o nimero de superpixeis e, no

ultimo, é possivel controlar a compactidade dos mesmos (Stutz et al., 2018).

(a) Watershed (b) Compact Watershed
Figura 2.8: Superpixeis gerados por algoritmos baseados em bacias hidrografias, com 400

superpixeis para a parte superior esquerda da imagem e 1200 superpixeis para a parte
inferior direita (Stutz et al., 2018).
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* Segmentacao baseada em grafos: esta abordagem é fundamentada na teoria dos
grafos, sendo um ramo da matematica que estuda as relagoes entre os objetos num
conjunto. Um grafo é representado por G(V,E), onde V é o conjunto de vértices
(ou nos) e E é o subconjunto de pares de vértices (ou arestas) que os ligam. Na
segmentacao de imagens com esta abordagem, os vértices, V, correspondem a cada
pixel e as arestas, E, aos pares de pixeis vizinhos. As arestas tém pesos associados
para medir as diferencas entre dois pixeis ligados por essa aresta (Felzenszwalb e
Huttenlocher, 2004). Alguns exemplos de algoritmos de segmentagao superpixel
baseados nesta abordagem sao o Entropy Rate Superpixels (ERS), o Normalised
Cuts, entre outros. Nestes, € possivel controlar apenas o numero de superpixeis
gerados (Stutz et al., 2018).

(a) Normalised Cuts (b) Entropy Rate Superpixels (ERS)

Figura 2.9: Superpixeis gerados por algoritmos baseados em grafos, com 400 superpixeis
para a parte superior esquerda da imagem e 1200 superpixeis para a parte inferior direita
(Stutz et al., 2018).

* Segmentacao baseada em clustering: esta abordagem consiste na agregagao de ob-
jetos ou pixeis com caracteristicas semelhantes. Geralmente, é utilizada quando as
classes ja estao identificadas no conjunto de dados. Este método pode ser dividido
em duas fases: na primeira fase, é necessario escolher o nimero de agrupamentos
pretendidos e calcular os respetivos centros; na segunda fase, cada objeto ou pixel
¢ movido para o agrupamento que tenha a menor distancia relativamente ao cen-
tro (Juneja e Kashyap, 2016). Um dos algoritmos de segmentagao superpixel mais
comum é o Simple Linear Iterative Clustering (SLIC), embora existam outras vari-
antes e melhorias deste algoritmo, como o Preemptive SLIC (preSLIC) (Stutz et al.,
2018).
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(a) SLIC (b) preSLIC

Figura 2.10: Superpixeis gerados por algoritmos baseados em clustering, com 400 super-
pixeis para a parte superior esquerda da imagem e 1200 superpixeis para a parte inferior
direita (Stutz et al., 2018).

2.4.1.1 Simple linear iterative clustering

O Simple linear iterative clustering (SLIC) € um dos algoritmos mais comuns de segmen-
tacao superpixel. E considerado um algoritmo simples, contendo apenas um parametro,
o numero desejado de superpixeis a serem gerados. O algoritmo também permite ajustar
opcionalmente a compactidade (Achanta et al., 2012). O processo é realizado num espago
de 5 dimensoes (5D), o espago [L,a,b,x,y], onde [L,a,b] é o vetor da cor do pixel no es-
paco de cores CIELAB e [x,y] representam as coordenadas do pixel. CIELAB, também
conhecido como CIE L*a=*b, € um espago de cores definido pela Comissao Internacional
em Iluminac¢ao (CIE) que descreve a cor com trés componentes numéricas, onde L espe-
cifica a luminosidade da cor (varia de 0 — preto a 100 — branco) e a e b representam
informacdes da cor, podendo variar entre valores positivos e negativos, representando
vermelho/verde e azul/amarelo, respetivamente. Para agrupar os pixeis no espago 5D,
¢ utilizada uma funcao de distancia (Equacao 2.3) (Achanta et al., 2010). O algoritmo
comeca com a escolha do nimero de superpixeis a serem criados (K) e a definicao dos
centros iniciais Cy = [Ii, ax, b, x, v]T, onde k € [1,K], amostrados numa grelha regular
com um espagamento de S pixeis, com S = VN/k (N é o nimero de pixeis da imagem)
para obter superpixeis com tamanhos semelhantes. Em seguida, numa vizinhanga de 3x3
do centro, o mesmo é movido para o pixel com o menor gradiente para evitar centrar
os superpixeis nas bordas (Achanta et al., 2012). Como é esperado que cada superpixel
tenha um tamanho de S x S, a procura de pixeis semelhantes é realizada numa area de
25 x2S em torno do centro, tornando este algoritmo mais rapido em comparagao com
outros algoritmos de clustering, como o k-means, em que a comparagao ¢ feita com todos os
centros. A distancia (D;) é obtida pela equagao 2.3, em que i representa o pixel a comparar

e m representa a compactidade desejada:
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diap = AU =12 + (ag — ;)2 + (b~ by)? (2.1)
dry = (o~ i + (91— 91)? (2.2)
Dg =djgp + %dxy (2.3)

2.4.2 Segmentacao Agrupamento Difuso

Como ja foi referido em 2.4.1, o clustering consiste em formar grupos cujos elementos
sejam o mais semelhantes possivel entre si, utilizando medidas de distancia, conectividade
e/ou intensidade para apurar a similaridade entre os elementos. O agrupamento difuso
(fuzzy clustering) € uma forma de agrupar elementos que podem pertencer a mais de um
grupo. Por exemplo, neste método um péssego pode conter as cores vermelha, laranja e
amarelo, e nos outros métodos s6 poderia ser uma das cores.

O Agrupamento difuso C-means (FCM) é um dos algoritmos de agrupamento difuso
mais conhecidos. Foi criado por J.C. Dunn em 1973 e mais tarde melhorado por J.C.
Bezdek em 1981. Este algoritmo é semelhante ao algoritmo de agrupamento k-means,
com a diferenca de que no FCM um elemento pode pertencer a varios conjuntos e é
atribuida uma probabilidade que representa o quao provavel é esse elemento pertencer a
um determinado conjunto. O objetivo principal do algoritmo FCM é minimizar a fungao
objetivo, Jrcm (U, V, X) (Jinlin et al., 2018):

N
Trem(U,V,X) =) ) ultd?(x;,v)) (2.4)

Onde m > 1, o vetor X = {x1,x,,x3,..., XN} representa os N pixeis da imagem, o vetor
V = {vy,v,,.,v.} representa os centros dos clusters, dz(xi,v]-) € o quadrado de uma ex-
pressdo de similaridade entre o elemento x; e o centro de um cluster, v;, que pode ser
a distancia euclidiana ou outra, e u;; representa o grau de pertenca do elemento x; ao
cluster c;. Para que o algoritmo execute corretamente, € necessario que sejam satisfeitas

as seguintes condigoes:

0<u;<1 (2.5)
Cc
Zui]- =1 (2 6)
j=1

N
Zuﬁ <N (2.7)

No processo iterativo, os centros e os graus de similaridade sao constantemente atuali-
zados com o objetivo de minimizar o valor da funcao objetivo. As atualiza¢ées da matriz

de similaridade, U e dos centros v; sao feitas por meio das seguintes formulas:
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1
ul']‘ = ﬁ (28)
Zkzl(d—”]()m—l
ZI‘\Ll ulix;
vi= S (29)
Yiz1 Ui

2.4.3 Algoritmo de segmentacao multiresolucao

A segmentacao multiresolu¢ao é um método comum de segmentagao utilizado em
processamento de imagens. Este algoritmo esta integrado na aplicacao da eCognition, que
permite criar aplicagdes de analise de imagens baseadas em objetos (OBIA). O método é
baseado na segmentacao por uniao de regides usando uma abordagem de bottom-up. Este
processo € iniciado com objetos de um pixel e sao iterativamente criados objetos maiores,
derivados da jungao de objetos adjacentes que atendem a critérios pré-estabelecidos, como
um critério de heterogeneidade entre os objetos adjacentes (Baatz e Schape, 2000) e/ou
outro critério, como o tamanho dos objetos (Benz et al., 2004). Esse processo iterativo é
finalizado quando o valor da funcao de heterogeneidade entre objetos excede um limite
pré-estabelecido.

A segmentacao multiresolucao da versao eCognition é mais completa, pois permite
controlar a segmentagao escolhendo certos atributos para os objetos, como o tamanho, a
cor, a forma, a suavidade e a compactidade. Ao utilizar diferentes escalas de segmentacao,
é possivel detetar objetos de diferentes tamanhos, permitindo utilizar este algoritmo para
problemas de varias escalas, desde as menores até as maiores. E importante notar que
a escolha de uma escala de segmentacao que controle o tamanho médio dos objetos é
crucial para obter uma boa segmentacao, pois é importante que a escala escolhida seja
semelhante ao tamanho real dos objetos a serem segmentados. Visto que a escolha de
uma boa escala pode ser um processo exaustivo, algumas estratégias e métodos foram
adaptados para automatizar a selecao da escala. Uma dessas ferramentas € a Estimation of
Scale Parameter (ESP-2) (Drdgut et al., 2010).

2.5 Classificacao

Apbs a recolha de dados, é necessario extrair informagao dos mesmos. O passo se-
guinte é a utilizacao de classificadores para a extracao de conhecimento. O processo de
classificagao consiste em estimar a classe a que algo pertence com base nos atributos extrai-
dos dos dados recolhidos. Uma das formas mais conhecidas de classificacao é a utilizacdo
de aprendizagem automatica (machine learning). Existem dois tipos de aprendizagem,
a supervisionada, onde o classificador utiliza dados exemplo previamente classificados,
para calcular a estimativa da classe dos dados a classificar. Alguns exemplos de algorit-

mos de aprendizagem supervisionada sao, por exemplo, as regressoes lineares, florestas
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aleatorias, redes neuronais, entre outras. A aprendizagem nao supervisionada ¢é utilizada
para encontrar padroes no conjunto de dados, sem o conhecimento prévio das classes dos
exemplos reais.

Além da utilizagao de aprendizagem automatica, existem outras técnicas de classifica-
¢ao, como a utilizagao de testes estatisticos. O teste de hipoteses é uma técnica que coloca
uma hipoétese acerca dos dados em estudo e aceita ou rejeita a hipotese com base num
resultado estatistico. Estes permitem a realizacao de testes de comparacao entre dois ou
mais grupos. Para a classificacao por hipoteses, é necessario ter em conta cinco passos

importantes:

* 1.° Passo: Definir as Hipotese Nula (H,) e Hipotese Alternativa (H; ). Por exemplo,
na comparagao de um certo valor entre duas amostras, querendo saber se as amos-
tras sao parecidas ou iguais, em que Hj : yy = pp, representa que a média dos dois

grupos ¢ igual, enquanto H; representa a negacao de Hy, sendo que Hj : y; # py;

* 2.° Passo: Escolha de um valor de significancia/confianga, representado pela letra
grega «. Este valor € um limite que determina se os resultados obtidos sao estatisti-
camente significativos, sendo geralmente menor ou igual a 5%. Esta percentagem

representa a probabilidade de rejeitar a Hipotese Nula (H) quando ela é verdadeira;

* 3.° Passo: Obtencao e preparacao dos dados consoante o teste estatistico apropriado

para o estudo que se pretende realizar, respeitando as suas condicOes e regras;

* 4.° Passo: Execucao do teste estatistico, obtendo o valor-p. Este valor é uma proba-
bilidade que permite verificar a significancia da Hipotese Nula (Hj), permitindo
aceitar ou rejeitar com base no valor de significancia («). Se o valor-p for igual ou

menor a a, H é rejeitado;

* 5.° Passo: Realizagao da classificagao consoante a aceitagao ou rejei¢ao das hipoteses.

Em estatistica, para ser possivel retirar conclusoes validas sobre uma populagao, é
necessario ter em consideragao alguns pressupostos por detras dos dados. Esses pressu-
postos devem ser cuidadosamente escolhidos, pois podem levar a conclusoes imprecisas.

Alguns dos pressupostos mais comuns em estatistica sao:

* Normalidade: assume-se que os conjuntos de dados utilizados na analise tém uma

distribui¢ao normal;

* Linearidade: refere-se a relacao entre as variaveis independentes e dependentes,

utilizada em regressoes lineares;

* Homogeneidade de variancias: refere-se a uma variancia semelhante ao longo dos

varios grupos de dados.
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Consoante a analise que se pretende realizar, existem testes apropriados para cada

caso. Alguns dos mais comuns sao:

* Regressdao: é um teste que permite estimar a causalidade/relagao entre variaveis
dependentes e independentes. O teste estatistico mais comum para este caso ¢ a

Regressao Linear;

* Testes comparativos: estes testes verificam as diferengas de médias entre grupos. Os
mais conhecidos sdao o t-Test e 0o ANOVA;

» Correlagao: este teste procura associagoes entre variaveis e quantifica a relagao entre

elas. Alguns testes sao: o coeficiente de correlagao de Pearson e o teste de Chi-Square
(x?).

2.5.1 Algoritmos de Aprendizagem Automatica

Nesta seccao serao apresentados e descritos alguns dos algoritmos mais comuns de
aprendizagem automatica que foram e sao utilizados na detecao remota (Pereira-Pires,
Aubard, Ribeiro et al., 2020).

2.5.1.1 Floresta Aleatoria

O classificador Floresta Aleatoria (Random Forest) introduzido por Breiman em 2001,
€ um algoritmo comum de aprendizagem de maquina que tem sido aplicado com sucesso
em problemas de classificagao, regressao e selecao de atributos. A Floresta Aleatéria é um
método de classificacao por ensemble que consiste em utilizar multiplas arvores de decisao
para obter uma melhor eficacia de predicao do que usar as arvores individualmente.
Para construir uma Floresta Aleatéria, sao geradas varias arvores de decisao com dados
retirados aleatoriamente de um conjunto de dados. Normalmente, dois ter¢os dos dados
de treino sao usados para criar as arvores de decisao, enquanto um tergo dos dados é usado
para realizar uma validagao cruzada e calcular o poder de predicao das arvores de decisao
geradas (Tonbul, 2018). Na classificacao da Floresta Aleatoria, é necessario especificar o
numero de arvores e o numero de atributos a serem usados. Quanto maior o namero de
arvores, melhor a eficacia de predigao, mas isso também aumenta o tempo de treino e o
tempo de previsao (Breiman, 2001). O namero de atributos é importante porque ajuda a

reduzir a correlacdo entre as arvores e a aumentar a diversidade na Floresta Aleatéria.

2.5.1.2 Redes Neuronais Artificiais

As Redes Neuronais Artificiais (RNA) sao algoritmos de aprendizagem automatica
inspirados na estrutura do cérebro humano. A estrutura de uma RNA é composta por
neuronios artificiais, representados por u; na figura 2.11, onde cada neuronio tem valores
de entrada e produz um resultado singular que por sua vez pode ser utilizado como valor

de entrada nos neur6nios das camadas seguintes. Esses neuronios podem ser organizados
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em diferentes camadas, sendo que duas delas sao para a entrada de valores do exterior,
a camada de entrada, e a outra para a producao do resultado final, a camada de saida,
representadas respetivamente por x; e z; na figura 2.11. Entre essas duas camadas po-
dem existir zero ou mais camadas escondidas. Entre estas camadas podem existir varios
padrdes de conexdes, onde cada neurénio de uma camada esta conectado a todos os neu-
ronios da camada seguinte, como esta representado por w;; e w]’.k da figura 2.11. Em certas
arquiteturas, é possivel ter um neurénio ligado nao s6 a camada seguinte, mas também
as posteriores. As RNA conseguem realizar aprendizagem automatica e reconhecimento
de padroes, tornando-as amplamente utilizadas em varias aplicagoes de detegao remota,

como classificagao de imagens, detecao de alteracoes e analise de séries temporais.

Figura 2.11: Representacao de uma Rede Neuronal Artificial com uma camada oculta.
Retirado de (“Neural Network”, 2015).

2.5.2 Algoritmos de Testes Estatisticos

Para o tema abordado nesta dissertacao, é relevante apresentar algumas técnicas esta-
tisticas frequentemente usadas na detecao de alteragdes em imagens de satélite, princi-

palmente para abordagens por pixel.

2.5.2.1 Welch’s t-Test

Este teste estatistico é uma adaptagao ou melhoria do Student’s t-Test, sendo que o
primeiro consegue realizar um teste ¢ para conjuntos de dados com variancias e tamanhos
diferentes, enquanto o segundo é indicado para conjuntos de dados com variancia e

tamanhos iguais. Comparando ambas as técnicas, conclui-se que o Welch’s t-Test é mais
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robusto e recomendavel do que o Student’s t-Test, pois no caso de utiliza¢ao de conjuntos
de dados com variancia e tamanhos iguais o Welch’s t-Test apresenta um resultado muito
proximo do Student’s t-Test e o contrario ja nao se verifica.

Este teste é geralmente utilizado para realizar um teste de hipotese que verifique a
igualdade das médias de duas popula¢des ou grupos de dados. Antes de realizar o teste,
€ necessario garantir que os conjuntos de dados possuem uma normalidade, o mesmo
€ necessario garantir para o Student s t-Test. Em seguida, sdo realizados os seguintes

calculos:

e (2.10)

Onde X; é a média, s; representa o desvio padrio e o N; o tamanho do conjunto
de dados i. Os graus de liberdade, GL, sao calculados utilizando a aproximagao de Sat-
terthwaite:

$ g\
NN,
T SN2 | (3/Ny)?

(2.11)

Apos obter o valor-t e os graus de liberdade (GL), é possivel obter o valor-p através
das tabelas de distribuicao-t e tirar conclusoes acerca das hipoteses. No caso de um teste
bicaudal, testa-se se as médias de ambos os grupos sao iguais, e no caso de um teste

unicaudal, testa-se se a média de um grupo é maior (ou menor) ou igual a outro grupo.
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3

TRABALHO DESENVOLVIDO

Neste capitulo é apresentado o trabalho desenvolvido para a detecao de tratamentos
nas FGC com uma abordagem por pixel. Para tal, sao propostas duas metodologias: a pri-
meira, usando uma aprendizagem supervisionada, e a segunda, usando o teste estatistico
Welch’s t-test. Em seguida, é feita uma breve descri¢ao da implementacao das duas me-
todologias em Python. Para o segundo método, foram realizadas e testadas modificagoes
do algoritmo com o intuito de melhorar a sua eficiéncia. Por fim, foi implementado um

meétodo de pos-processamento para reduzir o ruido na classificacao final.

3.1 Areas de Estudo

Para esta dissertacao, foram definidos dois conjuntos de areas de estudo. O primeiro
conjunto foi utilizado para realizar uma primeira validacao das metodologias descritas
abaixo e € composto por uma area proxima de Marisol, no concelho de Almada, uma zona
constituida principalmente por eucaliptos e que nao faz parte da RPFGC. No entanto,
existem intervencoes para reduzir a biomassa por baixo de uma linha de alta tensao,
criando uma faixa com cerca de 40 metros de largura. A localizagao desta zona pode ser
visualizada na figura 3.1. Este primeiro conjunto é utilizado para uma primeira validacao
dos resultados obtidos das metodologias descritas abaixo, por ser um exemplo de pequena

dimensao que nao exige grande esforco computacional.

O segundo conjunto de areas de estudo é composto por quatro zonas diferentes per-
tencentes a RPFGC, situadas nos seguintes locais: Fundao, Seia, Serra dos Candeeiros
(situada nos concelhos do Rio Maior, Alcobaga e Porto de Mds) e Serta (Figura 3.2). Essas
zonas sao utilizadas principalmente para a validagao e analise de resultados, pois existe
informacao disponibilizada pelo ICNF quanto as intervengoes ocorridas nas faixas para o
ano de 2017 e 2018.
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Figura 3.1: Area de Estudo: Marisol, concelho Almada. A area a vermelho representa a
faixa de intervencao e a area a verde representa uma zona de vegetacao.

(a) Fundao (b) Serra dos Candeeiros

(c) Serta (d) Seia

Figura 3.2: Area de estudo de FGC na RPFGC.
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3.2 Metodologias para a detecao por pixel de tratamentos nas
FGC

Foram implementadas e testadas duas metodologias para a detecao de tratamento
das FGC por pixel. As metodologias em questao foram apresentadas em (Aubard et al.,
2020) e implementadas na plataforma baseada em nuvem Google Earth Engine (GEE).
Nesta dissertacao, foram implementadas em Python, nao estando sujeitas aos termos de
utilizagao da plataforma GEE.

O primeiro método utiliza um compoésito de médias mensais dos atributos necessa-
rios para o classificador, sendo principalmente indices de vegetacao, como o Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI), o Excess of Green Index (ExG), o Excess of Red Index
(ExR). O segundo método consiste na detecao de diferencgas estatisticamente significativas
em cada pixel das FGC de cada observagao de satélite numa janela temporal. Como o se-
gundo método é baseado em testes estatisticos, uma das suas vantagens é que nao requer
um conjunto de dados de treino para criar o classificador, mas necessita de um namero
elevado de observagoes para uma boa classificacao. No entanto, como o teste estatistico é
aplicado a cada pixel, é mais exigente computacionalmente do que o primeiro método.

Ambas as metodologias tém como principal limitacao a existéncia de efeitos atmos-
féricos, como nuvens, sombras e outros, nas observacoes de satélite que impossibilitam
a leitura do valor real dos pixeis das FGC, diminuindo o nimero de dados disponiveis
para a classificacao final. Para ambos os métodos € necessaria a realizacao de um pré-

processamento das observagoes de satélite antes de realizar a classificacao.

3.2.1 Pré-processamento das observagoes de satélite

A primeira fase consiste na aquisicdo, armazenamento e prepara¢ao dos dados pro-
venientes do satélite Sentinel-2 para a fase seguinte, conforme ilustrado no esquema de
execucao apresentado na figura 3.3. Como as observagoes disponiveis das areas de estudo
selecionadas sao a partir de abril de 2017, o estudo € iniciado a partir deste més. Para a
classificacao das imagens, sao utilizadas imagens do Sentinel-2 do nivel 2A em vez de 1C,
pois as primeiras ja possuem corre¢des atmosféricas realizadas pelo algoritmo Sen2Cor da
ESA e uma imagem de Scene Classification (SCL), que fornece uma classificagao de 0 a 11
para resolucdes de 60 e 20 metros, indicando quais pixeis sao nuvens, sombras, nevoeiro
e outros, possibilitando a filtragem de pixeis (Figura 3.6). As imagens sao armazenadas
localmente, organizadas em pastas pelo tile que representam e, em seguida, em cada uma
dessas pastas, sao organizadas por ano de captura das imagens, o que simplifica e facilita
a analise e/ou tratamento para anos e tiles especificos.

Um dos principais aspetos a ser tratado nesta fase é a correcao de pequenos desvios
dos pixeis, até 1,5 pixeis (15 metros), verificados entre observac¢des captadas em datas
diferentes por satélites diferentes. Esses desvios devem ser corrigidos para garantir que,

ao longo de um ano de observagoes, um determinado pixel represente sempre o mesmo
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Open Access Hub

|
y
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|
y

Co-Registro das imagens
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!

Imagens Co-Registradas
das FGC

Figura 3.3: Fluxograma do pré-processamento.

espago fisico. Normalmente, esses desvios sao mais evidentes e prejudiciais nos pixeis de
fronteiras. Por exemplo, numa estrada préxima a uma area de vegetacao, se o desvio nao
for corrigido, um pixel da vegetacao dessa area pode alternar entre vegetacao e estrada ao
longo das observagoes, aumentando o numero de falsos positivos. Para realizar a corregao
dos desvios, é necessario definir uma imagem de referéncia, escolhendo de preferéncia,
uma imagem sem nuvens ou com poucas nuvens que preencha todo o tile, e utilizada a
banda espectral 4 (vermelho) para o calculo dos desvios. Para a implementacao, é utili-
zado um pacote de Python que executa o co-registro de imagens de satélite, o AROSICS
(Scheffler, 2017).

Na implementagao em Python, antes de realizar o co-registro das imagens, sao rea-
lizados cortes para as areas de interesse que cobrem grandes partes da RPFGC, sendo
realizado o co-registro posteriormente nas imagens cortadas. As imagens geradas sao
armazenadas localmente numa pasta diferente das originais e organizadas da mesma
forma, adicionando-se mais um nivel para organizar por areas de interesse. Depois do
co-registro, sao geradas imagens que representam as FGC através de cortes nas imagens
co-registradas. Dependendo da metodologia, sao preparadas as imagens das bandas es-
pectrais necessarias e, no caso da metodologia 2, é feita uma preparacao da COS, que é

necessaria para a classificagao.
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3.2.2 Metodologia 1: Aprendizagem Supervisionada

Neste caso, a implementagao em Python nao foi totalmente idéntica ao algoritmo
proposto em (Aubard et al., 2020). Com esta implementagao, pretendeu-se testar uma
RNA treinada com uma abordagem orientada a objetos para detetar tratamentos de FGC
e perceber o seu funcionamento para uma abordagem a pixel, usando compoésitos médios

mensais. Na figura 3.4, é apresentado o esquema de execucao desta metodologia.

Imagens Co-Registradas
das FGC

|
Y
Composito de médias
mensais (Azuis, Verdes,
Vermelhos e Borda
Vermelha)

{

Caélculo dos indices de
vegetacao (ExG e ExR)

|
y

Preparacéo dos dados para
a classificacéo

{

Realizacéo da Classificacdo 4/ RNA /

Criag&o de imagens das
FGC com a classificagao

Figura 3.4: Fluxograma da metodologia 1.

Apos o pré-processamento, é realizado um composito de médias mensais para as
bandas Azul (banda 2), Verde (banda 3), Vermelha (banda 4) e Vermelho Limite (banda
5) para os pixeis das FGC. Esses valores médios sao posteriormente usados para obter os
indices de vegetacao, mais precisamente o ExG e ExR, que sao calculados respetivamente

com as féormulas 3.1 e 3.2, onde G, R e B representam o verde, vermelho e o azul.

ExG=2xG-R-B (3.1)
ExR=13xR-G (3.2)

Apbs obter os indices de vegetagao, os dados sao organizados de forma a serem usados
como entradas no classificador RNA. Para cada pixel de cada meés, os dados sao organi-
zados da seguinte forma num array, [b5, ExG, ExR, b5’, ExG’, ExR’], em que cada campo

representa:

28



3.2. METODOLOGIAS PARA A DETECAO POR PIXEL DE TRATAMENTOS NAS
FGC

b5: valor médio mensal do Vermelho Limite (banda 5);

b5’: valor médio mensal do Vermelho Limite (banda 5) do més anterior;
ExG: ExG do més atual;

ExG’: ExG do més anterior;

ExR: ExR do més atual;

ExR’: ExR do més anterior.

Isso resulta numa classificagao binaria, em que 1 indica que existiu tratamento na-
quela zona do pixel e 0 representa o oposto, a auséncia de tratamento. Apos se obter
a classificacao para cada pixel, sao criadas imagens binarias mensais e anuais, onde é

possivel visualizar e analisar os resultados obtidos.

3.2.3 Metodologia 2: Classificacao com o teste estatistico Welch’s t-Test

Esta metodologia baseia-se na utilizacao do teste estatistico, Welch’s t-Test, para a
classificacao de cada pixel quanto ao tratamento ou nao dessa zona. Na figura 3.11, esta

representado o esquema de execugao desta metodologia.

Imagens Co-Registradas
das FGC

Caélculo dos indices de
vegetacdo (NDVI) sem
nuvens

Y

Criacéo das 3 timeseries 4—{ COS 2018 /

V_J

A\ A\
Média Exterior da faixa Valor NDVI Diferenga = Valor
(para as mesmas (pixel) da NDVI (pixel) -
classes da COS) faixa média exterior

Criagdo de grupos (antes e
depois) para cada
observagdo com base numa
janela temporal de 60 dias

.

Execucéo do teste
estatistico Welch's t-Test
unilateral para as 3
timeseries

I
v

Classificagdo com base no
resultado do Welch's t-Test.

Criacdo de imagens das
FGC com a classificagdo

Figura 3.5: Fluxograma da metodologia 2.

29



CAPITULO 3. TRABALHO DESENVOLVIDO

NIR-R

DVI=——
NDVI= SRR

(3.3)

Apbs o pré-processamento, é calculado o indice de vegetacao NDVI para cada pixel
através da equacao 3.3, onde NIR e R representam os infravermelhos proximos e o ver-
melho. Foi utilizada a imagem de Scene Classification (SCL) para realizar uma filtragem
dos pixeis a utilizar nos processos seguintes. Apenas foram utilizados pixeis com uma
classificagao superior a 3 e inferior a 8, sendo os restantes excluidos. Na figura 3.6, esta

representada a interpretacao dos valores da imagem de Scene Classification (SCL).

Figura 3.6: Representagao dos valores da imagem de Scene Classification (SCL). Retirado
de (ESA, s.d.-a).

Em seguida, foram criadas trés séries temporais para cada pixel, de cada observacao:

* Pixeis interiores: é utilizado o valor do indice de vegetacao, NDVI, de cada pixel
do interior da FGC;

* Média exterior: é calculada uma média para o indice de vegetacao, NDVI, dos pixeis
do exterior da FGC, até uma distancia de 500 metros para a mesma classe da COS
de 2018, guardando esse valor nos pixeis interiores pertencentes a mesma classe da

COS para facilitar processos futuros;

* Diferenga: é calculado fazendo a diferenca entre os pixeis do interior (NDVI) com

a média exterior para cada pixel.
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Ao longo do ano, ocorrem mudangas de estagOes e com isso verificam-se alteragoes
fenologicas em certos meses. Para que estas alteragoes nao influenciem a classificagao,
sao utilizadas trés séries temporais. A primeira serve para a detecao de uma variacao
da vegetacao (possivel intervencao ou variagao fenoldgica), a segunda para perceber se
existe variagao fenoldgica e a altima para revalidar/reforgar que existe uma variagao da
vegetagao tendo em conta a variacgao fenologica. Explicado qual o objetivo de cada série

temporal, a classificagao final para a detegdo de intervengoes é feita da seguinte forma:

* Considera-se que um pixel sofreu intervengoes se verificar uma variagao significa-
tiva dos pixeis do interior e dos pixeis da diferenca e nao se verificar uma variagao

significativa da média exterior para a mesma data de observacao.

Antes de executar o teste estatistico, sao criados dois conjuntos de dados para cada
data observada, um para agrupar os valores anteriores a essa data e outro para agrupar
os valores posteriores a mesma data, incluindo o valor da data a observar no primeiro
conjunto. Nesta metodologia, é sugerido utilizar uma janela temporal de 60 dias para
criar os conjuntos e que cada conjunto deve ter no minimo dois valores e um maximo de
oito. Esta organizacao dos dados é feita para as trés séries temporais.

Apbs a realizagao do teste Welch’s t-Test para cada data observada, foram executadas as
fungoes estatisticas do pacote SciPy, mais precisamente a fungao scipy.stats.ttest_ind_from_stats().
Foi realizado um teste unicaudal para cada série temporal, com o objetivo de testar se a
média do primeiro grupo é superior ou igual a do segundo grupo. Esta fungao retorna
dois valores, o valor-t e o valor-p, sendo que o valor-p é o mais relevante e € utilizado pos-
teriormente na classificacao. Foram testados trés niveis de significancia («): igual a 0,05,
0,005 e 0,0005, tendo-se verificado que, de modo geral, os melhores resultados foram
obtidos com o altimo valor.

Por fim, a classificacdo foi realizada utilizando os critérios mencionados mais acima,
produzindo imagens mensais e anuais que representam os pixeis que sofreram inter-
vengoes. A imagem anual é criada juntando todas as imagens mensais de um ano, e no
caso de pixeis com multiplas classificacdes mensais, é dada prioridade ao més em que a

intervencao foi detetada primeiro.

3.2.4 Primeira analise das metodologias

Como ja foi referido, utilizou-se a area de estudo de Marisol para realizar uma analise
inicial dos resultados obtidos. Sabe-se que na faixa desta zona foram realizados cortes
em mar¢o de 2017 e em fevereiro de 2018. O primeiro tratamento nao pode ser detetado
porque nao existem imagens do Sentinel-2 do nivel 2A para essas datas que cubram essa
zona, no entanto, o segundo tratamento pode ser detetado. A figura 3.8 apresenta os
resultados obtidos para cada metodologia nos anos de 2017 e 2018.
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Value Color Label

1 1 -Janeiro

- Fevereiro

3 - Margo

%]
8]

4 4 - Abril

5 5 - Maio

6 6 - Junho

7 - Julho

8 - Agosto
9- Setembro
10

10 - Outubro

11 11 - Novembro

12 12 - Dezembro

Figura 3.7: Legenda utilizada para a representacao dos resultados obtidos.

(a) Metodologia 1 para o ano 2017. (b) Metodologia 1 para o ano 2018.

(c) Metodologia 2 para o ano 2017. (d) Metodologia 2 para o ano 2018.

Figura 3.8: Resultados obtidos por ambas as metodologias para a area do Marisol.
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Algumas das conclusoes possiveis de retirar dos resultados obtidos sao que a primeira
metodologia nao é adequada para este estudo e a segunda apresentou bons resultados,
demonstrando ser uma boa metodologia para este tipo de analises. Na area de estudo
de Marisol, foram delimitadas duas zonas para o estudo, uma que ¢é a faixa (poligono
retangular) e uma zona de vegetacdo (poligono pentagonal) onde nunca ocorreram tra-
tamentos, logo as metodologias nao deveriam detetar altera¢des nesta zona. No entanto,
verificou-se que na primeira metodologia quase toda a zona de vegetacao foi detetada
como tendo sofrido alteragdes, enquanto na segunda metodologia, nao se registaram alte-
ragoes. Supode-se que a primeira metodologia deteta alteragoes devido a fenologia, ou seja,
esta metodologia nao foi treinada para lidar com esses casos. Outro detalhe observado é
que, na primeira metodologia, a detecao é feita com um més de atraso, ou seja, um tra-
tamento realizado em fevereiro é detetado em marco, devido a utilizacao de compositos
de médias mensais. No caso da utilizagao de séries temporais (metodologia 2), a detecao

coincide com o més da intervencao.

3.3 Testes a Metodologia 2: Classificacao com o teste estatistico
Welch’s t-Test

Com base nos resultados apresentados anteriormente, decidiu-se optar pela segunda
metodologia para dar continuidade a dissertagdo. Foram realizados varios testes para
aprimorar a metodologia e desenvolver um método de pés-processamento para reduzir o

numero de falsos positivos, especialmente os pixeis isolados.

3.3.1 Varia¢ao do nivel de significancia (a)

Foi testada a utilizagao de diferentes niveis de significancia («) para o teste estatistico
realizado. Foram testados os valores de 0,05, 0,005 e 0,0005, e na figura 3.9 estao repre-
sentados os resultados obtidos para varios valores de a na area de estudo de Marisol para
o ano 2018. Observou-se que, de uma forma geral, o melhor nivel de significancia («) é
00,0005, pois além de identificar quase na totalidade as areas que sofreram intervencao,

também apresenta menos falsos positivos devido a variagoes fenologicas.

(a) « =0,05 (b) @ =0,005 (c) a =0,0005

Figura 3.9: Resultados obtidos para Marisol em 2018 para niveis de significancia («).
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Em vez de se testar com um tnico nivel de significancia para toda a faixa, realizou-se
um pequeno estudo da variagao do nivel de significancia para classes especificas da COS,
com o objetivo de verificar se para algumas classes poderiam existir melhores detec¢des
para valores diferentes de a. Os resultados desta analise serao apresentados no préoximo

capitulo.

3.3.2 Teste de normalidade

O teste estatistico Welch’s t-Test pressupOe que os dados estejam distribuidos normal-
mente. Nesta metodologia, nao se realiza qualquer teste aos dados quanto a normalidade,
por isso, realizou-se o teste de Shapiro-Wilk para apurar se esse pressuposto é cumprido.
Foram testados trés niveis de significancia («), o0 0,05, 0,005 e 0,0005, os mesmos utili-
zados no teste anterior. No caso de estudo de Marisol, verificou-se que para a = 0,0005
e o = 0,005 foram registadas menos ocorréncias onde a normalidade nao se verifica,
podendo inferir-se que existe uma correlagao entre uma boa classificagdo e um menor
numero de casos de falha de normalidade. No entanto, verificou-se que, mesmo para esses
valores de a, o numero de casos é razoavelmente elevado em alguns meses.

No que diz respeito a falhas de normalidade, existem trés operagoes estatisticas para

lidar com esses casos:

* E possivel realizar o teste estatistico mesmo quando a amostra de dados nao é
normal, desde que seja adequada para o teste em questao, geralmente é necessaria

uma amostra de pelo menos 20 elementos;

* E possivel executar alguma transformacao ou operagao nos dados de forma a ajusta-

los a uma distribui¢cao normal;

* E possivel realizar um teste estatistico ndo paramétrico para a distribuigao que os

dados possam ter, como uma distribui¢ao de Poisson, por exemplo.

Neste contexto, pensa-se que as primeiras duas op¢des sao as mais adequadas. Na
primeira opgao, caso a classificagao seja considerada boa, mesmo que os dados nao cum-
pram a normalidade, aceitam-se os resultados. Na segunda opcao, foi realizado um teste
para verificar se é possivel reduzir as ocorréncias de falha da normalidade e, consequen-
temente, melhorar a qualidade da classificacao. Neste caso, foram testados diferentes
intervalos de tempo (usados na criagao dos conjuntos de dados), nomeadamente 60, 50
e 40 dias. Observou-se, numa analise preliminar, que para um intervalo temporal de 30
dias, o conjunto de dados era demasiado pequeno. Por isso, a metodologia nao foi testada
para intervalos inferiores a 40 dias, pois a diminuicao dos conjuntos de dados é desfavo-
ravel para a metodologia. A terceira op¢ao nao foi testada porque nao existe ou nao foi

encontrado um teste estatistico ndo paramétrico semelhante ao Welch’s t-Test. O teste U
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de Mann-Whitney seria o mais proximo, mas é considerado o teste estatistico nao paramé-
trico para o Student s t-Test. A analise dos diferentes intervalos de tempo é apresentada

no capitulo 4.

3.3.3 Pos-processamento

Nesta metodologia, foi observado o aparecimento de pixeis isolados. Para resolver este
problema optou-se por criar um pds-processamento que reduzisse a ocorréncia desses
casos. Para tal, utilizaram-se filtros de mediana. Foi testada a aplicagao de um filtro de
mediana (3x3) nas imagens com os resultados do teste Welch’s t-Test para a série temporal
dos pixeis internos, seguido da classificacao. Na figura 3.10 é apresentado um exemplo de
aplicagao desse filtro, no qual se pode observar que o resultado obtido apresenta formas

melhor delimitadas e mais homogéneas.

(b) Resultados do teste antes da aplicagao (c) Resultados do teste apos a aplicacao do
(a) do filtro. filtro.

Figura 3.10: Exemplo de uma aplicagao de um filtro de mediana (3x3) numa imagem com
os valores do Welch’s t-Test para a série temporal dos pixeis interiores.
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Imagens Co-Registradas
das FGC

Y

Calculo dos indices de
vegetagao (NDVI) sem
nuvens

|
Y

Criag&o das 3 timeseries 4# COS 2018 /
f \/ \

Média Exterior da faixa Valor NDVI Diferenca = Valor
(para as mesmas (pixel) da NDVI (pixel) -
classes da COS) faixa média exterior

y f—J

Criacéo de grupos (antes e
depois) para cada
observagéo com base numa
janela temporal de 60 dias

\

Execucao do teste
estatistico Welch's t-Test
unilateral para as 3
timeseries

Y

Filtro de mediana (3x3) aos
resultados do Welch's t-Test

Y

Classificagdo com base no
resultado do Welch's t-Test.

Y

Criacéo de imagens das
FGC com a classificagéo

Figura 3.11: Fluxograma da metodologia 2 com pds-processamento.
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4

APRESENTACAO E DiscussAo pos

REsSsULTADOS

Neste capitulo, apresentam-se os resultados do trabalho desenvolvido e realiza-se uma
analise critica dos mesmos. Para isso, sao inicialmente apresentados os casos de estudo,
seguidos dos resultados dos varios testes realizados com a metodologia de classificagao
com o teste estatistico Welch’s t-Test, a varia¢ao do nivel de significancia («), o teste de

normalidade e os resultados do pds-processamento.

4.1 Areas de Estudo

Serao apresentados os resultados das classificagoes realizadas pelo ICNF com uma
abordagem por objeto, bem como as imagens raster correspondentes. Como os dados para
a validacao estao em formato vetorial e os resultados obtidos nesta dissertacao estao em
formato raster, nao seria adequado nem possivel avaliar os resultados obtidos. Assim,
foram criadas imagens raster com o auxilio do software Quantum Geographic Information
System (QGIS) para avaliar os resultados obtidos. Essas imagens foram criadas através de
um processo manual, com base nos resultados em formato vetorial e na inspecao visual
das observagoes de satélite, para apurar com melhor detalhe (a nivel do pixel, com uma
resolucao de 10 metros) as areas que sofreram tratamentos e o més em que ocorreu. A
legenda utilizada para identificagao dos meses é a mesma que foi apresentada no capitulo

anterior, e também esta na figura 4.1.
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Value |Color Label
1 1- Janeiro
2 . 2 - Fevereiro
3 . 3 - Marco
4 . 4 - Abril
O 5 - Maio
6 . 6 - Junhao
7 . 7 - Julho
) 8 - Agosto
9 . 9- Setembro
10 . 10 - Outubro
11 . 11 - Novembra
12 12 - Dezembro

Figura 4.1: Legenda utilizada para a representagao dos meses classificados.

4.1.1 Fundao

Nesta zona, foi observado um tratamento quase total da faixa ao longo de trés meses,
de julho a agosto de 2017. No entanto, nao houve tratamento total da faixa, devido a
presencga de estradas ou caminhos contidos na faixa que nao sofreram intervengoes. Ao
analisar as observacoes de satélite, verificou-se que a maioria das interven¢oes ocorreu
nos meses apresentados no formato vetorial, mas foram observadas algumas intervengoes

noutros meses (Figura 4.2).
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(a) Formato vetorial.

(b) Formato raster.

(c) True Color Image do més de setembro de 2017

Figura 4.2: Classificacao anual quanto as interven¢des numa faixa da zona do Fundao
para o ano 2017.

4.1.2 Serra dos Candeeiros

Ja para esta zona, foi verificado um tratamento quase total da faixa ao longo de quatro
meses, de abril a julho de 2017. Novamente, a presenca de estradas ou caminhos que nao
sofreram interveng¢des impediu que o tratamento fosse total. Ao inspecionar as observa-
¢oes de satélite, foram observadas algumas diferencas relativamente aos resultados em
formato vetorial, principalmente na parte superior e numa parte do meio da faixa, em

que se notou que houve tratamento em abril e julho, respetivamente (Figura 4.3).
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(a) Formato vetorial. (b) Formato raster.

(c) True Color Image do més de agosto de
2017

Figura 4.3: Classificagao anual quanto as intervengdes numa faixa da zona da Serra dos
Candeeiros para o ano 2017.
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4.1.3 Serta

Para esta zona, foi observado um tratamento quase total da faixa superior em maio de
2017, enquanto que na faixa da direita foram observados alguns pequenos tratamentos
em junho de 2017. Nao foi possivel realizar uma analise sobre a faixa da esquerda, devido

a falta de imagens do Sentinel-2 do nivel 2A para essa area em 2017 (Figura 4.4).
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(a) Formato vetorial. (b) Formato raster.

(c) True Color Image do més de julho de 2017

Figura 4.4: Classificagao anual quanto as intervengdes numa faixa da zona de Serta para
0 ano 2017.
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4.1.4 Seia

Finalmente, para esta zona, nao foi possivel criar a imagem raster através da inspegao
das observagoes de satélite devido a falta de imagens percetiveis, sem nuvens e/ou outros
efeitos atmosféricos para os meses de maio, junho e julho de 2017. Por isso, esta zona foi
considerada uma ma escolha para area de estudo e nao sera analisada posteriormente
(Figura 4.5).

Figura 4.5: Classificagao anual quanto as intervenc¢des numa faixa da zona de Seia em
formato vetorial para o ano 2017.

4.2 Resultados obtidos

Nesta seccao, serao apresentados os resultados obtidos nesta disserta¢ao para a reali-
zagao dos varios testes mencionados no capitulo anterior, bem como uma avaliagao dos
mesmos, de modo a perceber quais sao as melhores especifica¢cdes para a metodologia em
questao.

Na tabela 4.1, é indicado o numero de observa¢oes dos anos de 2017 e 2018 usadas
para cada regiao e o tile em que cada regiao se enquadra. Foram utilizadas observacoes a
partir do més de abril de 2017 até dezembro de 2017 e observagoes de janeiro de 2018.

Tabela 4.1: Numero de observagoes usadas para cada regiao.

2017 2018 Tile
Fundao 21 2 T29TPE
Serra dos Candeeiros 34 2 T29SND
Serta 19 2 T29TNE

Para avaliar os resultados, foi utilizada a equagao abaixo, que permite apurar a exa-
tidao dos varios testes da metodologia, em percentagem. Esta equacao ajuda a perceber
qual a percentagem de semelhanca entre os resultados obtidos com os da validagao. Para
o calculo deste valor sao usados o numero de positivos verdadeiros (PV), nimero de nega-
tivos verdadeiros (NV), o nimero de positivos falsos (PF) e o numero de negativos falsos
(NE).
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Numero de previsoes corretas PV +NV

Exatidao = =
XaHeao = Namero total de previsoes efetuadas PV +NV +PF+NF

(4.1)

4.2.1 Variacao do nivel de significancia («)

4.2.1.1 Fundao

(b) & = 0,005

(c) @ =0,0005

Figura 4.6: Resultados obtidos para a zona do Fundao para varios valores de a.
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4.2.1.2 Serra dos Candeeiros

1

;

(a) a=0,05 (b) @ =0,005

¥,
gan

(c) @ =0,0005

Figura 4.7: Resultados obtidos para a zona da Serra dos Candeeiros para varios valores
de a.
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4.2.1.3 Serta

%\\\\I %R

(a) a=0,05 (b) @ =0,005

(c) @ =0,0005

Figura 4.8: Resultados obtidos para a zona da Serta para varios valores de a.

Tabela 4.2: Exatidao para cada valor do a de cada regiao

0,05 0,005 0,0005
Fundao 59.4% 62.8% 59.0%
Serra dos Candeeiros 21.54% 47.3% 49.6%
Serta 57.0% 74.0% 72.2%

45




CAPITULO 4. APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Na tabela 4.2, estao apresentados os valores de exatidao de cada zona para varios valo-
res de . De modo geral, observou-se que, para valores de « altos (ex: 0,05), a metodologia
deteta mais pixeis como tratados, ndo necessariamente bem classificados, e diminuindo
o valor de a, diminui-se o numero de pixeis mal classificados, tornando a metodologia
menos sensivel. Para valores baixos de a (ex: 0,0005), pode ocorrer a nao detegao de zonas

que sofreram tratamentos, como se observa nas imagens acima apresentadas.

Outro fator importante que influencia a qualidade dos resultados é o numero de obser-
vagoes disponiveis, como se observa nos casos de Fundao e Serta, em que a classificagao é
quase inexistente para o valor de a = 0,0005, enquanto no caso da Serra dos Candeeiros,

observam-se trocos da faixa completamente classificados.

Quanto aos testes de varios valores & consoante a classe da COS, analisou-se a classe
floresta, com o valor 5 na COS, e a classe mato, com o valor 6 na COS. A faixa da zona
do Fundao é, na maioria, classificada como floresta e algumas pequenas areas de mato.
As outras duas zonas sao, na maioria, classificadas como matos e com pequenas areas de
floresta. Concluiu-se que, para a classe mato, o numero de dete¢des diminui mais do que

na classe floresta com a diminuicao do valor de a.

4.2.2 Teste de normalidade

4.2.2.1 Fundao

(a) Pixel Interior (b) Média Exterior (c) Diferenca

Figura 4.9: Ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados para a = 0,05.
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(a) Janela Temporal = 60 dias.

(b) Janela Temporal = 50 dias.

(c) Janela Temporal = 40 dias.

Figura 4.10: Resultados obtidos para a zona do Fundao para a = 0,05 variando a janela
temporal.
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(a) Janela Temporal = 60 dias.

(b) Janela Temporal = 50 dias.

(c) Janela Temporal = 40 dias.

Figura 4.11: Resultados obtidos para a zona do Fundao para @ = 0,005 variando a janela
temporal.
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(a) Pixel Interior (b) Média Exterior (c) Diferenca

Figura 4.12: Ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados para a = 0,005.

Tabela 4.3: Exatidao para a zona do Fundao variando a janela temporal.

a 60 dias 50 dias 40 dias
0,05 59.4% 65.1% 67.4%
0,005 62.8% 63.3% 59.1%

0,0005 59.0% 57.5% 56.2%

Apos analisar os resultados para o valor de a = 0,05, foi possivel observar que a
redugao da janela temporal resultou num menor numero de ocorréncias de falhas de
normalidade nos conjuntos de dados. Isso levou a uma melhoria de 8% na exatidao dos

resultados.

No caso do valor de @ = 0,005, também foi possivel observar uma diminui¢ao no
numero de ocorréncias de falhas de normalidade ao diminuir a janela temporal. No
entanto, é importante salientar que a redugao da janela temporal para valores muito
baixos pode resultar em perda de exatidao na classifica¢dao, assim como ocorre com a
variacao do nivel de significancia. Em outras palavras, a diminui¢ao da janela temporal

torna a metodologia mais rigorosa, acabando por detetar menos pixeis.

Para o valor de a = 0,0005, observa-se a mesma tendéncia, sendo que a diminuicao da
janela temporal levou a uma queda na qualidade da classificagao. Por isso, os resultados

para esse valor nao sao apresentados, apenas a exatidao calculada.
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4.2.2.2 Serra dos Candeeiros

) Pixel Interior ) Média Exterior ¢) Diferenca

Figura 4.13: Ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados para a = 0, 05.

) Pixel Interior ) Média Exterior c) Diferenca

Figura 4.14: Ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados para a = 0,005.

) Pixel Interior ) Média Exterior ¢) Diferenca

Figura 4.15: Ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados para a =
0,0005.
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(a) Janela Temporal = 60 dias.

(b) Janela Temporal = 50 dias.

Fl

s>

(c) Janela Temporal = 40 dias.

Figura 4.16: Resultados obtidos para a zona do Fundao para @ = 0,05 variando a janela

temporal.
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(a) Janela Temporal = 60 dias. (b) Janela Temporal = 50 dias.
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(c) Janela Temporal = 40 dias.

Figura 4.17: Resultados obtidos para a zona do Fundao para @ = 0,005 variando a janela
temporal.
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(a) Janela Temporal = 60 dias. (b) Janela Temporal = 50 dias.

(c) Janela Temporal = 40 dias.

Figura 4.18: Resultados obtidos para a zona do Fundao para @ = 0,0005 variando a janela
temporal.
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Tabela 4.4: Exatidao para a zona da Serra dos Candeeiros variando a janela temporal.

a 60 dias 50 dias 40 dias
0,05 21.5% 35.3% 55.2%
0,005 47.3% 53.5% 54.9%

0,0005 49.6% 55.6% 44.5%

Ao reduzir a janela temporal para o valor de @ = 0,05, observou-se uma diminuigao no
numero de falhas de normalidade nos conjuntos de dados, o que resultou numa melhoria

de 33.7% na exatidao dos resultados obtidos.

No caso do valor de & = 0,005, também se verificou uma diminui¢ao no namero
de ocorréncias de falhas de normalidade ao reduzir a janela temporal, obtendo-se uma
melhoria de 7.6%.

Para os resultados do valor de a = 0,0005, observa-se uma tendéncia semelhante a
verificada na zona do Fundao para o valor de a = 0,005. Neste caso, também se verificou
que a exatidao melhorou para a janela temporal de 50 dias, mas piorou para a janela
temporal de 40 dias, onde se registou o minimo nimero de ocorréncias. Isso reforca a
teoria de que, quando o numero de ocorréncias se aproxima de valores muito baixos, a

qualidade da classificacao diminui.

4.2.2.3 Serta

(a) Pixel Interior (b) Média Exterior (c) Diferenca

Figura 4.19: Ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados para a = 0, 05.
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(a) Janela Temporal = 60 dias. (b) Janela Temporal = 50 dias.

(c) Janela Temporal = 40 dias.

Figura 4.20: Resultados obtidos para a zona do Fundao para a = 0,05 variando a janela
temporal.
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%R

(a) Janela Temporal = 60 dias. (b) Janela Temporal = 50 dias.

(c) Janela Temporal = 40 dias.

Figura 4.21: Resultados obtidos para a zona do Fundao para a = 0,005 variando a janela
temporal.
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(a) Pixel Interior (b) Média Exterior (c) Diferenca

Figura 4.22: Ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados para a = 0,005.

Tabela 4.5: Exatidao para a zona da Serta variando a janela temporal.

a 60 dias 50 dias 40 dias
0,05 57.0% 71.4% 70.6%
0,005 74.0% 72.0% 71.8%

0,0005 72.2% 71.9% 71.9%

Ao reduzir a janela temporal para o valor de a = 0, 05, verificou-se uma diminui¢ao no
numero de ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados, o que resultou

numa melhoria de 14.4% na exatidao dos resultados obtidos.

Para o valor de @ = 0,005, também se observa que diminuindo a janela temporal
o numero de ocorréncias de falhas de normalidade nos conjuntos de dados diminui.
Contudo, neste caso nao foi possivel obter resultados melhores. Isto pode acontecer pelo
facto de se usar um numero baixo de observagdes, e diminuir ainda mais a janela temporal
poderé levar a redugao ou mesmo a ndo criagao de alguns conjuntos de dados para a

classificacao.

Quanto ao valor de a = 0,0005, verificou-se a mesma tendéncia. No entanto, os resul-
tados para este caso nao sao apresentados, uma vez que se verificou uma diminuigao da
qualidade da classificagao ao diminuir a janela temporal. Observou-se que, para janelas
temporais de 50 e 40 dias, nao foi classificado nenhum pixel, o que reforca a importancia

do nimero de observacdes.

Apesar de a exatidao ter um valor alto para este caso, isso deve-se ao facto de a faixa

inferior apresentar um grande nimero de negativos verdadeiros (NV).
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4,2.3 Sumario

Tabela 4.6: Exatidao obtida variando a janela temporal.

a Janela temporal Fundao Serra dos Serta
Candeeiros

60 dias 59.4% 21.5% 57.0%

0,05 50 dias 65.1% 35.3% 71.4%
40 dias 67.4% 55.2% 70.6%

60 dias 62.8% 47.3% 74.0%

0,005 50 dias 63.3% 53.5% 72.0%
40 dias 59.1% 54.9% 71.8%

60 dias 59.0% 49.6% 72.2%

0,0005 50 dias 57.5% 55.6% 71.9%
40 dias 56.2% 44.5% 71.9%

Ao analisar os valores apresentados na Tabela 4.6, verificou-se uma melhoria em todas
as zonas quando se utilizou o valor de a = 0,05. Além disso, para a maioria das zonas, a
janela temporal de 40 dias apresentou resultados melhores as outras janelas temporais

testadas.

Também se verificou que, para os casos do Fundao e Serta, onde foram usadas menos
observagoes, a exatidao diminuiu a partir do valor de @ = 0,005. No entanto, para a zona
da Serra dos Candeeiros, essa relagao nao foi tao linear, sendo possivel observar bons

resultados para o valor de @ = 0,0005 com uma janela temporal de 50 dias.

Se for utilizado um namero limitado de observag¢oes, por exemplo, duas por més, é
recomendavel utilizar um valor de a entre 0,05 e 0,005, sendo recomendavel uma janela
temporal inferior a 60 dias para o valor de @ de 0,05. No caso de se ter um bom numero de
observacoes, todos os valores de @ podem ser utilizados, com janelas temporais menores
que 60 dias para valores de a entre 0,05 e 0,0005 e com uma janela temporal entre os
50 e 60 dias para o valor de a de 0,0005. Deve-se ter em conta que a escolha do valor
de a tem implicagao no quanto esta metodologia deteta, para um valor alto deteta mais
do que num valor baixo. Portanto, caso se pretenda uma classificacao mais rigorosa, é

recomendavel utilizar um valor de a baixo.

E importante mencionar que, tendo em conta o nimero de casos analisados, nao é cor-
reto generalizar esta conclusao, mesmo que seja verdadeira para os casos estudados. Para
consolidar esta conclusao seria necessario realizar uma analise para um maior numero de

Casos.
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4.2.4 Pos-processamento

Para realizar os testes do pds-processamento, foram selecionados os casos com melhor
exatidao apresentada nos testes anteriores. Para cada zona foram utilizados os seguintes

parametros:

* Fundao: valor de @ = 0,05 e janela temporal de 40 dias;
* Serra dos Candeeiros: valor de a = 0,0005 e janela temporal de 50 dias;

* Serta: valor de @ = 0,005 e janela temporal de 60 dias.

De modo geral, ao observar as imagens obtidas, percebe-se que ap6s o pos-processamento
ha uma redugao das detegoes dispersas, ou seja, dos pixeis isolados. As areas detetadas
ficam melhor delimitadas e preenchidas.

4.2.4.1 Fundao

(a) Resultados antes do pés-processamento

(b) Resultados apds o pds-processamento

Figura 4.23: Resultados obtidos para a zona do Fundao aplicando um filtro de mediana.
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4.2.4.2 Serra dos Candeeiros

(a) Resultados antes do pos-processamento (b) Resultados apds o pds-processamento

Figura 4.24: Resultados obtidos para a zona da Serra dos Candeeiros aplicando um filtro
de mediana.
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4.2.4.3 Serta

(a) Resultados antes do pos-processamento

(b) Resultados ap6s o pds-processamento

Figura 4.25: Resultados obtidos para a zona da Serta aplicando um filtro de mediana.
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5

CoNcCcLUSOES E TRABALHO FUuTURO

5.1 Conclusao

O trabalho realizado nesta dissertacao permitiu o desenvolvimento de trés scripts em
Python: um para o pré-processamento das observacoes de satélite, um para a metodologia
de aprendizagem supervisionada com o auxilio de uma RNA e um para a metodologia de
classificagao com o teste estatistico Welch’s t-Test. Utilizou-se a linguagem de programagao

Python, uma vez que o software QGIS permite executar scripts em Python.

Apods uma primeira analise, constatou-se que a primeira metodologia nao era fiavel
para uma abordagem a pixel, enquanto que a segunda metodologia apresentou resultados
promissores. Assim sendo, o resto do trabalho focou-se em torno da segunda metodolo-
gia. Foram realizados testes a metodologia com o objetivo de apurar os parametros que

proporcionam uma boa classificagao.

No teste de variagao do nivel de significancia (a) do Welch’s t-Test, verificou-se que a
metodologia nao classifica bem para valores altos de a (ex: 0,05) e que, com a diminuigao
do valor de a, o numero de pixeis detetados como alteracao diminui. Ou seja, quanto
mais baixo for o valor de a, mais rigorosa é a classificagao. Também se observou que o
numero de observacoes do conjunto de dados influéncia a classificagao: em conjuntos de
dados pequenos (cerca de duas observagoes por més), valores baixos de a (ex: 0,0005)
sao demasiados rigorosos, pelo que é preferivel a utilizagao de valores a superiores a
esse. Em conjuntos de dados de dimensao razoavel (cerca de trés ou mais observagoes
por més), observa-se uma melhor classificagcao para valores baixos de a (ex: 0,0005). Ou
seja, a classificacao também é rigorosa, mas como o numero de dados é maior, a rigidez

da classificagao compensa.

Outro teste realizado a metodologia consistiu na verificagdo da normalidade dos con-
juntos de dados, uma vez que o Welch’s t-Test tem um pressuposto estatistico em que os
conjuntos de dados devem verificar uma distribui¢ao normal. Verificou-se uma diminui-
cao das ocorréncias de falhas de normalidade com a diminui¢ao da janela temporal usada
para a criacao dos conjuntos de dados. A nivel dos resultados, constatou-se que para valo-

res altos de a (ex: 0,05), os resultados melhoram, permitindo concluir que a metodologia
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deteta melhor quando a maioria dos conjuntos de dados verificam a distribui¢cao normal.
Contudo, para valores baixos de a (ex: 0,0005), em que a classificagao ja é rigorosa, a
diminuigao da janela temporal torna-a ainda mais rigorosa. Por fim, verificou-se que o
pos-processamento desenvolvido permite delimitar melhor as areas de pixeis detetados e

remover detecGes isoladas.

5.2 Trabalho Futuro

Apos a conclusao deste estudo, é possivel identificar tarefas para trabalho futuro na
perspetiva de melhoramento do mesmo e de criagao de novos conhecimentos. Numa
primeira fase, poderia ser implementado um plugin para QGIS que executasse os scripts
do pré-processamento e da segunda metodologia, permitindo ao utilizador escolher os
parametros, como por exemplo, o nivel de significancia («) e a janela temporal.

Seria importante, realizar uma analise da metodologia para varias classes da carta
de ocupacao do solo, variando principalmente o nivel de significancia («) e/ou outros
parametros, de forma a perceber se para certas classes, alguns parametros poderiam
melhorar a classificacao e caso assim se verifique ajustar a implementacao para que se
utilizem os parametros favoraveis para cada classe. Para isso, também é necessario criar
um conjunto novo de areas de estudo, mais recentes que 2017, que incluam areas de
varias classes da COS, nao se limitando apenas a classe matos e floresta.

Embora nao tenha sido utilizado nesta dissertacao, seria interessante incluir superpi-
xeis em ambas as metodologias, para analisar e comparar os resultados obtidos. Eventual-
mente, isso poderia ser relevante para abordagens a objeto, uma vez que os superpixeis

sao objetos que simulam os pixeis.
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