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Resumo

As florestas exercem consideravel importancia ambiental, social e economica. Ainda assim,
durante muitos anos vem sendo destruidas e transformadas em pastos, campos agricolas,
entre outros. Com a popularizagdo das imagens de sensoriamento remoto, em especifico
das imagens geradas pelos satélites da série Landsat, varias pesquisas foram realizadas
com o objetivo de encontrar, monitorar e analisar os indices de desmatamento, entretanto,
estudos indicam que imagens com resolucoes maiores possibilitam a obten¢ao de resultados
superiores. A segmentacgdo das imagens de sensoriamento remoto é um dos fatores cruciais
para apoiar a fiscalizacao de areas desmatadas. A literatura contém diferentes técnicas de
segmentacao e de reconhecimento de padroes que tém sido utilizadas para solucionar esse
problema. Além do mais, essas pesquisas evidenciam que os resultados das abordagens
hibridas sao promissoras em relacao ao uso dos métodos separadamente. Portanto, a
presente pesquisa objetiva propor uma abordagem colaborativa para segmentacao e
classificacao de areas desmatadas e regeneradas. Essa abordagem utiliza quatro diferentes
métodos de segmentacao (SAVI, técnicas de AM, método de segmentacdo multi-escala e o
método de segmentacao marker-controlled watershed-based) para sugerir areas desmatadas
no Estado de Sao Paulo, Brasil. Os resultados foram comparados com infragoes ambientais
reais autuadas pela Policia Militar Ambiental do Estado de Sao Paulo de forma manual
e se mostraram promissores. Sendo assim, a proposta de uma abordagem colaborativa
para sugestao de areas degradadas se torna relevante como auxilio para a fiscalizacao dos

orgaos competentes.

Palavras-chaves: Desmatamento. Sensoriamento Remoto. Abordagem Colaborativa. Mé-

todo de Segmentagao.






Abstract

Forests have huge environmental, social and economic importance. However, over the
years they have been destroyed and transformed into pastures, agricultural fields, etc.
Due to the popularity of remote sensing images, specifically the images acquired by
the Landsat satellite series, several studies were proposed to find, monitor and analyze
deforestation rates. However, researches indicate that images with higher spatial resolutions
can overcome the results. Segmentation of remote sensing images is a crucial factor to
support the inspection of deforested areas. Literature has different segmentation and pattern
recognition techniques that have been used to solve this problem. Furthermore, these
studies show the results of hybrid segmentation methods are better than single methods.
Therefore, this research proposes a collaborative framework to segment and classify
deforested areas. This approach analyzes four different segmentation methods (SAVI, AM
techniques, multi-scale segmentation method and the marker-controlled watershed-based
segmentation method) to suggest deforested areas in the State of Sdo Paulo, Brazil. Results
were compared with real environmental infractions found by the Military Environmental
Police of the State of Sdo Paulo manually and proved to be promising. Therefore, the
proposal for a collaborative approach to suggest degraded areas becomes relevant as an

approach to help the inspection of deforestation by police.

Key-words: Deforestation. Remote Sensing. Collaborative Framework. Segmentation

Method.
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1 INTRODUCAO

A importancia das florestas perpassa pelo equilibrio bioldgico, garantia da biodiver-
sidade e demais aspectos ambientais e econdémicos (BOYD; DANSON;, 2005). No entanto
atividades agricolas, exploracao excessiva dos recursos naturais, incéndios e urbanizagao,
tém contribuido para as elevadas taxas de desmatamento apontadas ao redor do mundo e
assim causam numerosas consequéncias como erosao do solo, nivel de carbono desequi-
librado, diminuicao da biodiversidade, reducao da fertilidade do solo, escassez de agua,
enchentes e desertificagdo (KLINK; MACHADO, 2005; ROCHA et al., 2011; ZEGEYE,
2017).

Devido a sua importancia global, a floresta amazonica é a que desperta maior
interesse entre os pesquisadores. Contudo, no estado de Sao Paulo, os biomas do cerrado
brasileiro (KLINK; MACHADO, 2005) e da mata atlantica (TABARELLI et al., 2005) sdo
considerados hotspots mundiais de biodiversidade, pois abrigam entre 7.000 e 8.000 espécies
endémicas e possuem alto grau de ameaga. Estes biomas compreendiam originalmente
uma area de cerca de 3.360.000 km?, ocupando 21 estados brasileiros (SANO; JESUS;
BEZERRA, 2001; MANTOVANT et al., 2018). Entretanto, ndo diferente de outras florestas,
atividades de extracao de madeira, culturas agricolas e agropecuaria tém impactado na
diminuicdo da mata atlantica e da regiao do cerrado, que apresentou apenas 7% de sua
cobertura original (TABARELLI et al., 2005) e 45% de sua area preservada (KLINK;
MACHADO, 2005) respectivamente.

A conscientizacao a respeito dos maleficios do desmatamento das regides afetadas
influenciou a entrada do Brasil nos acordos de Paris, Bonn Challenge e a provisao do
pacto pela restauracao da mata atlantica, pelo qual foi estabelecido o compromisso de
reflorestamento de 15 milhoes de hectares até 2050 (CROUZEILLES et al., 2019). Estima-
se que até o fim de 2020 cerca de 1,35 a 1,48 milhoes de hectares estejam em processo de
restauracao ou completamente restabelecidos. Politicas governamentais, uso de sistemas
de monitoramento das florestas e reduzida produtividade dos pastos sao as razoes para os
dados promissores alcangados (CROUZEILLES et al., 2019).

Com o proposito de coibir o desmatamento ilegal no Brasil, foi instituido a lei
n° 9.605, de 12 de Fevereiro de 1998 que sentenciou diretrizes a quem cometer crimes
ambientais (GERAIS, 1998). No decreto sdo previstas multas a quem destr6i ou danifica
florestas brasileiras, que sdo agravadas a cada hectare desmatado caso a floresta seja de
vegetagao natural ou nativa plantada e, em ambos os casos, associada a fase de regeneracao

do bioma (GERAIS, 1998).

Para que a Lei seja aplicada, é necessario a identificacao das regioes degradadas, a
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qual geralmente é realizada por especialistas, o que demanda tempo, gera dificuldades de
reconhecimento e estd sujeita a andlises subjetivas (BOYD; DANSON, 2005). O avanco de
tecnologias para a captura e processamento de imagens de sensoriamento remoto (SR) e
de outras técnicas computacionais, motivada pelo incremento na destruicao das florestas,

permitiu o desenvolvimento de sistemas capazes de auxiliar na identificacao de areas
potencialmente desmatadas (ACHARD et al., 2014; ROCHA et al., 2011).

ForestWatchers ¢ um dos sistemas com foco na redu¢ao do desmatamento global.
Trata-se de um projeto voluntario que recebe o apoio de cidadaos que realizam anélises
manuais de imagens de SR para auxiliar na composi¢do de um mapa mundial de degradacao
de florestas atualizado (ARCANJO et al., 2016).

Direcionado para a floresta amazonica, o Projeto de Monitoramento do Desmata-
mento da Amazdnia (PRODES) e o sistema de Detecgao de Desmatamento em Tempo
Real (DETER) (ACHARD; HANSEN, 2016) sdo exemplos de projetos desenvolvidos pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) para andlise de desmatamento. Esses
projetos tém objetivos diferentes: fornecer resultados anuais de desmatamento e monitorar
a regiao, apontando as possibilidades de desmatamento para o Instituto Brasileiro de
Meio Ambiente e Recursos Naturais Renovéaveis (IBAMA), respectivamente (DALLAQUA;
FARIA; FAZENDA, 2018).

Objetivando outras areas do territorio brasileiro, o projeto MapBiomas é, segundo
Crouzeilles et al. (2019), “uma iniciativa colaborativa que envolve organizagdes nao-
governamentais, empresas privadas e organizagoes de pesquisa para monitorar anualmente
as mudancas no uso da terra em todas as regioes biogeograficas brasileiras”. A plataforma
desenvolvida pelo MapBiomas acessa dados de outros estudos e cruza com informagoes
advindas de 6rgaos brasileiros, como o Instituto Nacional de Colonizagao e Reforma Agraria
(INCRA) e o Sistema Nacional de Cadastro Ambiental Rural (SICAR) para determinar se

o desmatamento foi ilegal ou consentido pelo governo brasileiro.

Devido a esses estudos de monitoramento ambiental estarem no dominio de proces-
samento de imagem de SR, estes sdo fundamentados em sete etapas principais (Figura 1).
Primeiro, o sensor remoto deve ser selecionado e suas imagens adquiridas. O que remete
ao segundo passo, onde as corre¢oes atmosféricas e geométricas poderao ser aplicadas. A
seguir, a imagem deve ser agrupada em conjuntos de pizels, de acordo com um critério
de homogeneidade (processo de segmentacao). A quarta etapa, vetorizagdo, é composta
pela descricao das informagoes do segmento, como textura ou forma, em um vetor de
caracteristicas, os quais devem ser rotulados ou classificados com base no objetivo do
estudo num processo denominado classificagao. A escolha do segmentador e do extrator
de caracteristica dependem do objetivo da andalise das imagens e influenciam diretamente
nos resultados obtidos na etapa de classificacio (KEMKER; SALVAGGIO; KANAN,
2018; SUN; WANG, 2018). Finalmente, o ultimo passo é a avaliagdo dos resultados
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(TROYA-GALVIS; GANCARSKI; BERTI-EQUILLE, 2018a).

Figura 1: Fluxograma de processamento de imagens de SR.

Aquisicao Correcéo
da > geométricae [> Segmentacdo
imagem atmosférica
N N | J
Vetorizacéo >  Classificagdo [ Validacéo
N N J

Fonte: Adaptado de Troya-Galvis, Gancarski e Berti-Equille (2018a).

Nesse escopo, a segmentacao ¢ uma etapa crucial do processamento de imagens
com foco em andlise de mudancga de solo (GU et al., 2018) e portanto, varios métodos de
segmentacao foram propostos para esse fim. De acordo com Schiewe (2002), esses métodos
podem ser agrupados em quatro categorias: baseado em pontos (clustering) (WANG et al.,
2009; YUAN; WANG; LI, 2014), detecgao de borda (rastreamento de limite) (JUDAH; HU;
WANG, 2014), baseado em regiao (watershed, segmentacao multiescala) (KARANTZALOS;
ARGIALAS, 2009; GUIGUES; COCQUEREZ; MEN, 2006) e combinados (WANG et
al., 2018). Cada categoria tem suas vantagens e desvantagens, por exemplo, os métodos
de segmentacao multi-escala criam varios niveis de segmentacgao, ou seja, existem varias
segmentagoes resultantes desse método para a mesma imagem avaliada, desde uma seg-
mentagao super-segmentada (over-segmented) até uma sub-segmentada (under-segmented)
(GU et al., 2018; GUIGUES; COCQUEREZ; MEN, 2006). Portanto, ao tentar selecionar
o melhor resultado da segmentacao para um determinado estudo por meio de inferéncia
visual ou determinar uma escala fixa para esse fim, ha a possibilidade de selecao de uma
escala inadequada, levando a um resultado de méa qualidade (SANTOS et al., 2013). Uma
solucdo para esse problema foi proposta por Santos et al. (2013), que tenta selecionar de

forma automatica as melhores escalas.

Atualmente as técnicas de aprendizado de maquina (AM) tem sido muito utilizadas
no processo de segmentacgio de imagens (MICHEL; YOUSSEFI; GRIZONNET, 2015; SUN;
WANG, 2018; KEMKER; SALVAGGIO; KANAN;, 2018). Normalmente, ao invés de pizels,
as técnicas de aprendizado sao capazes de identificar padrdes complexos em imagens de alta
resolucao por meio de caracteristicas extraidas usando diferentes descritores de imagens
(SANTOS et al., 2013). Classificagdo de culturas, desmatamento, uso e cobertura da terra
sao exemplos de tarefas nas quais as técnicas de AM alcancaram resultados significativos
através de técnicas supervisionadas (classificacdo) e nao-supervisionadas (agrupamento)
(HAGENSIEKER, 2018). As técnicas supervisionadas possuem a desvantagem de necessitar

de um conhecimento prévio provido por um especialista em um niimero razoavel de amostras
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de todas as classes do problema. Porém com a aplica¢ao de uma técnica nao-supervisionada,

o prejuizo estara na falta de classificagao da regiao de interesse.

No aspecto do estudo de SR, recentemente a técnica de comité (ensemble), como a
classificagao por votacao, pelo qual um conjunto de métodos sao criados e combinados entre
si para produzir melhores resultados, é explorada para detectar mudancas de vegetacao
(HISLOP et al., 2019). Nessa técnica de classificacdo por votagao, sao realizadas multiplas
segmentacoes, estabelecendo rotulos para cada regiao originada e, consequentemente, para
cada pizel. Esses rotulos sao contabilizados como votos em uma eleicao para cada ponto
da imagem. Finalmente, a figura segmentada ¢ criada pela média dos votos através de um

modelo probabilistico.

Zhu (2017) revisou mais de cinquenta estudos de métodos de segmentagao de ima-
gens para detectar areas desmatadas. Os indices de vegetacao sao amplamente explorados
devido a forte correlagdo entre a biomassa e o dossel através da reflexao da vegetagao no
infravermelho préoximo. Esses métodos sao frequentemente avaliados para sugerir areas
desmatadas, uma vez que o resultado do método indica se a vegetacao é saudavel ou
nao por meio de uma equagao aplicada para cada pizel da imagem (SCHULTZ et al.,
2016). Sendo assim, os indices de vegetacao juntamente com o uso de um valor limiar para
distingao entre presenca e auséncia de vegetagao, tornam-se valiosos métodos baseados em
regiao.

Nesse contexto, abordagens colaborativas de segmentacao apontam melhores resul-
tados, uma vez que algumas dessas limitacoes sdo superadas pela combinacao de diferentes
métodos (WANG et al., 2018). A maioria dessas abordagens é fundamentada em dois
grupos de segmentacao: baseada em borda e por regiao. O primeiro traca os limites da
imagem e encontra os detalhes do objeto, enquanto o segundo ajusta os limites e mescla

os segmentos semelhantes através dos pizels internos e das bordas da imagem (YANG;
HE; CASPERSEN, 2017; HOSSAIN; CHEN, 2019).

Apesar do sucesso dos sistemas computacionais para monitoramento e identifica-
¢ao de desmatamento por meio de imagens de SR, suas usabilidades nem sempre sao
satisfatorias. Por esse motivo, 6rgaos responsaveis pelo monitoramento e autuacgoes de
areas desmatadas, como a Policia Militar Ambiental, realiza esse processo manualmente,
analisando regioes por meio de imagens de SR atuais e comparando-as com imagens
antigas. Além disso, ndo é conhecido outro projeto que busque identificar areas degradadas
com foco em territério brasileiro, cujo os resultados foram validados com autuagoes de
infracoes ambientais encontradas pelas Policias Militares Ambientais Estaduais brasileiras

e demarcados com o uso de tecnologias de Global Positioning System (GPS).

Adicionalmente, outras alternativas no processamento e classificacdo das imagens
de SR precisam ser melhor investigadas (WANG et al., 2018; HOSSAIN; CHEN, 2019),

por exemplo, a investigacao de algoritmos hibridos de segmentacao em que um algoritmo
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pode suprir a limitacdo do outro ainda sao incipientes (WANG et al., 2018) e portanto,

esse trabalho visa responder as seguintes questoes de pesquisa:

e Imagens de SR com resolugdo espacial superior a 30m permite uma melhor segmen-

tagdo da imagem entre vegetacao e solo exposto?

e Uma abordagem colaborativa de diferentes métodos de segmentacao de imagens de

SR possibilita resultados melhor delineados?

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste projeto de pesquisa é desenvolver e avaliar uma abordagem
capaz de identificar regioes de vegetacao degradadas por meio do emprego de técnicas de
segmentagao em imagens de SR que possa auxiliar a Policia Militar Ambiental do Estado

de Sao Paulo na tarefa de fiscalizacao.

Para atingir o objetivo geral, sdo elencados os especificos:

e prover um banco de imagens parcial de SR do estado de SP com resolucao acima de
15m;

e avaliar técnicas de AM correlatas com processo de classificagdo de areas com florestas

ou solos expostos para diferentes métodos de extracao de caracteristicas;

e avaliar os métodos de segmentacao de areas degradadas e regeneradas através de

imagens de SR;

e propor e desenvolver uma abordagem colaborativa para identificacao de regides de

interesse;

e confrontar os resultados com dados de fiscalizacao auxiliados pelo uso GPS.

1.2 Organizacdo do texto

A presente dissertacao esta estruturada como segue. No Capitulo 2 sdo apresentados
os trabalhos relacionados. A fundamentacao tedrica esta presente no Capitulo 3. A aborda-
gem de segmentagao colaborativa proposta nesse estudo é apresentada no Capitulo 4. No
Capitulo 5, sdo detalhados os materiais e métodos utilizados na realizacao de experimentos
a fim de avaliar a abordagem proposta. Os resultados estao dispostos no Capitulo 6. Por

fim, as consideragoes finais e perspectivas sao apresentadas na Conclusao.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura é possivel encontrar diversos trabalhos que utilizam imagens de SR
para analises relacionadas ao solo, como pesquisas com o objetivo de detectar desmatamento.
O enfoque do presente estudo estd nessas pesquisas, bem como nas diferentes técnicas de
segmentacao que auxiliam esse proposito. Portanto, neste capitulo sao apresentados os
trabalhos relacionados a segmentagao de imagens de SR, principalmente aqueles com o

foco de detectar areas degradadas.

2.1 Land-Use/Land-Cover Change

O ramo da literatura que avalia as mudangas no solo através de imagens de SR
aparece com diferentes nomes e acrénimos, como Land-Use/Land-Cover Change (LULC,
LUCC ou LU/LC) (SONG; DENG, 2017; TOLESSA; SENBETA; KIDANE, 2017; ZOPE;
ELDHO; JOTHIPRAKASH, 2016) e Land Cover and Land Use Change (LCLU) (SOUZA-
FILHO et al., 2015). Trata-se de uma abordagem na qual é feito o reconhecimento dos tipos
de cobertura presentes no solo nas imagens de SR para realizar o monitoramento e detecc¢ao
das mudancas. Os progressos realizados nas pesquisas baseadas em LCLU precisam ser
considerados nos estudos de deteccao de desmatamento em razao da semelhanca no

processo de comparac¢ao das imagens para reconhecimento das modificagoes.

2.1.1 Segmentacao

O processo de segmentacao é realizado com o objetivo de dividir as imagens em
objetos com valores semanticos para que elas possam ser classificadas posteriormente. No
carater de SR, gerar a segmentacao de uma imagem em apenas uma escala possivelmente
sera insuficiente, ou seja, a janela de percep¢ao em que a segmentagao ocorrera pode
aumentar ou reduzir a quantidade de detalhes no resultado (BLASCHKE, 2010). Nesse
ambito, Trias-Sanz e Boldo (2005) aplicaram um método de segmentacao multi-escala
baseado no critério de energia de Mumford-Shah para delinear as bordas de imagens aéreas
de alta resolucao na Franca. Apds o processo de segmentacao, as regioes classificadas

alcancaram resultados superiores a 95% de acurécia.

A desvantagem gerada pela segmentacao multi-escala, se da devido a necessidade de
saber qual escala serd utilizada (BLASCHKE, 2010). Para tratar esse problema, Santos et
al. (2013) desenvolveram quatro linhas de pesquisas com o objetivo de melhor representar
a imagem e extrair suas caracteristicas. A pesquisa emprega a combinacao de técnicas de

classificagdo com resultados do método de segmentagdo multi-escala para selecionar qual a
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escala mais adequada para andlise de imagens com areas de plantio de café, urbanas e
pastos. Contudo o estudo conclui que o emprego de mais de uma escala de segmentagao

alcanca melhores resultados.

Outra solucao para lidar com o problema das varias segmentagoes geradas pelo
método multi-escala foi criada por Gaetano et al. (2015). O trabalho propoe uma segmen-
tacao tnica através do método watershed realizando o delineamento das bordas em escalas
grossas e a adicao de marcadores para auxiliar na preservagao dos detalhes em escalas mais
finas. Gaetano et al. (2015) avaliou imagens do satélite IKONOS com resolucao espacial
de 1m no estado da Califérnia, Estados Unidos da América (EUA) para segmentar seis

classes existentes no conjunto de dados e alcangou resultados promissores.

Ainda assim, os métodos apresentados por Gaetano et al. (2015) e Santos et al.
(2013) sao ineficientes quando aplicados a imagens que contém objetos com propriedades
semelhantes, por exemplo geométricas, texturas ou espectrais. Portanto uma possivel
solucao seria o uso de técnicas de AM para encontrar as caracteristicas e os valores

seménticos complexos presentes na imagem (CASTELLUCCIO et al., 2015).

2.1.2 Aprendizado de maquina

Os resultados das técnicas de AM utilizadas para classificacdo das coberturas
presentes nas imagens de SR sao influenciados pelos métodos de extragao de caracteristicas
empregados. Esses métodos descrevem as imagens com base na sua textura, cor, formas,
entre outros aspectos, gerando um vetor de caracteristicas, que posteriormente pode ser

usado para o treinamento dos modelos de AM (Subsegao 3.4.1).

Nesse cendrio, Penatti, Valle e Torres (2012) realizaram uma pesquisa comparando
diferentes métodos, como baseados em cores, texturas e aprendizagem profunda. Nesse
trabalho foram utilizados dois conjuntos de imagens de SR, sendo um deles referente a
areas de plantio de café e outro imagens aéreas de alta resolucao. Os resultados indicaram
que para as imagens das regides de café, os métodos de extragao baseados em cores e
texturas obtiveram resultados superiores a aprendizagem profunda. Outra conclusao foi
que a simples combinagao dos vetores resultantes de cada método supera os resultados
individuais.

Apébs a escolha dos métodos de extracao de caracteristicas, a etapa de classifi-
cacao pode ser realizada. Para executar essa tarefa, diferentes técnicas de AM podem
ser empregadas. Sendo assim, Souza-Filho et al. (2015) concluiram usando métodos de
processamento de imagem, classificagao baseada em objetos e interpretagao manual que
cerca de 1,7 milhdes de hectares de florestas foram transformados em pastos ao longo da

bacia hidrografica do rio Itacaitinas entre 1984 e 2013.

Em outro estudo, Nguyen, Doan e Radeloff (2018) realizaram uma série de experi-
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mentos para classificar as imagens do satélite Landsat 8 de uma regiao no Vietna em dez
diferentes classes, alcancando resultados superiores a 90% de acurdcia. A técnica empregada
foi a random forest (RF) e teve como objetivo definir os melhores hiperpardmetros para
pesquisas com esse proposito (niimero de arvores e niimero de variaveis usadas para dividir

cada ng).

Outra técnica empregada por Haapanen et al. (2004), foi o k-Vizinhos Mais Préximos
(do inglés, k-Nearest Neighbor - kNN) baseado na fun¢ao Euclidiana, em imagens extraidas
pelo satélite Landsat 7 ETM+ no ano de 2000 em uma regiao de aproximadamente 30 mil
km? no nordeste de Minnesota, EUA, para estratificar e estimar 4reas de florestas, dgua e

outras areas.

Independente do método de classificacao usado, um problema conhecido relacionado
a analise de imagens de SR sao os cenarios abertos. O treinamento de um método
de AM geralmente é feito sob a premissa de que todas as classes sao conhecidas, o
que é controverso em um cenario aberto. Contudo, trabalhos recentes mostraram que
estratégias de classificagdo multi-classes, como a um-contra-todos (one-vs-all), utilizadas
principalmente por maquinas de vetores de suporte (do inglés, Support Vector Machine -

SVM), podem ser adotadas para minimizar alguns problemas encontrados nesses cendrios
(JUNIOR, 2018).

2.2 Desmatamento

Os trabalhos apresentados na Secao 2.1 nao estao diretamente ligados ao desmata-
mento. Entretanto, todos corroboram para a construcao de algoritmos de segmentacao

que podem ser empregados para delimitar regioes de vegetagao e regioes de solo exposto.

Os trabalhos referéncia na literatura sobre andlise de imagens para sugestoes de
areas desmatadas, geralmente utilizam dados dos satélites da série Landsat (HETHCOAT
et al., 2019). Segundo Banskota et al. (2014), isso é explicado em trés vertentes: i) o Landsat
contém um histérico de 40 anos de imagens disponiveis; ii) suas imagens possuem 30m
de resolucao espacial e 16 dias de resolucao temporal, o que é considerado relativamente
baixo; e iii) todas as imagens estao no repositério United States Geological Survey (USGS)
gratuitamente e prontas para analise. Entretanto, satélites como o Pleiades, estao se
tornando modelos nos estudos de SR devido as altas resolugao espaciais que possibilitam
maiores acuracias (GAETANO et al., 2015).

Segundo Hammer, Kraft e Wheeler (2014), existem dois métodos de busca por des-
matamento em imagens de SR: diferenca transversal (cross-sectional differencing) e analise
temporal. A primeira obtém bons resultados com imagens de altas resolugoes, entretanto
é impactada pela baixa resolucao temporal e frequéncia de nuvens. A segunda, analisa

todos os pirels da imagem comparando o espectro com dados capturados anteriormente
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(KENNEDY; COHEN; SCHROEDER, 2007).

Atualmente, diversos trabalhos aplicam o método de andlise temporal para encontrar
areas desmatadas. Othman et al. (2018) aplicaram uma abordagem baseada em indice de
vegetagao por diferenga normalizada (do inglés, normalized difference vegetation index -
NDVTI) em imagens capturadas pelo satélite Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer
(MODIS) para monitorar o desmatamento na Malasia. O estudo alcangou resultados entre
70% e 90% de acurécia, depedendo das imagens e do ano analisado, e concluiu que 96%

da floresta encontrada em 2002 foi reduzida para 87% em 2015.

Em outra abordagem, Gomez et al. (2015) segmentaram com o auxilio do software
eCognition e classificaram imagens Landsat da regiao amazonica entre 1975 até 2014
em 6 diferentes classes (cobertura de arvores, mosaico de cobertura de arvores, outros
terrenos arborizados, outros terrenos, dgua e sem informacao) para quantificar a taxa de
desmatamento ao longo do tempo. A pesquisa concluiu que a regiao estudada teve uma
reducao média de 0,71% de cobertura vegetal anual, durante 39 anos, ou seja, comparando

as imagens de 1975 e 2014, a reducao vegetal foi de 24,2%.

Alguns estudos de sistemas de monitoramento de desmatamento e alertas em tempo
real sdo utilizados em cendrios reais auxiliando 6rgaos governamentais a combater as
praticas ilegais de desflorestagdo (ACHARD et al., 2014; HAMMER; KRAFT; WHEELER,
2014). Um desses sistemas (PRODES), foi desenvolvido pelo INPE para identificar possiveis
desmatamentos rasos, ou seja, regioes completamente desmatadas, em tempo real por
meio de satélites do tipo Landsat em uma drea de aproximadamente 59% do territorio
brasileiro. Outros projetos similares ao PRODES que podem ser listados sao: DETER,
Global ForestWatcher e FORMA.

Em geral, as técnicas e algoritmos estudados com objetivo de identificar desma-
tamento permitem resultados alcangados superiores a 90%, com imagens de satélites
fornecidas gratuitamente (HETHCOAT et al., 2019). Entretanto a detec¢ao ocorre normal-
mente em mudancas abruptas nas imagens, ou seja, essas pesquisas apresentam resultados
inferiores quando analisam areas onde a degradacgao nao é total, o que pode ser atribuido a
resolucao de 30m apresentada pelos satélites Landsat. Hethcoat et al. (2019) construiram
um modelo de AM que obteve aproximadamente 90% de taxa de detecgao de desmatamento

em cenarios onde o corte da madeira ainda estava incompleto.

Recentemente, as arquiteturas de aprendizagem profunda estao sendo aplicadas
em imagens de SR com viés de segmentar e detectar desmatamento alcangando resultados
promissores (WYNIAWSKYJ et al., 2019). Rakshit, Debnath e Mondal (2018) aplicaram
essa técnica para encontrar areas desmatadas na regiao da Amazoénia, no Brasil. O projeto
aplicou uma classificacao supervisionada entre janeiro de 2016 e fevereiro de 2017, cujo
conjunto de imagens de alta resolucao conhecido foi classificado por pessoas remuneradas

e voluntarias em uma plataforma chamada Crowd Flower.
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2.3 Segmentacao hibrida

Em virtude das limitagoes apresentadas pelos diferentes métodos de segmentacao,
uma nova tendéncia para essa area de pesquisa sao os métodos hibridos (HOSSAIN; CHEN,
2019). Mueller, Segl e Kaufmann (2004) desenvolveram uma segmentacao em duas etapas,
sendo a primeira responsavel por delinear os objetos e a segunda por agrupéa-los baseados
em caracteristicas comuns. O método apresentou vantagens ao extrair informacoes sobre
campos de agriculturas e resultados superiores a quase todos os métodos comparados.
Zhang et al. (2014) propuseram um framework hibrido que foi avaliado com diferentes
tipos de imagens e paisagens de SR. Durante a andlise, o autor evidencia o resultado

promissor ao comparar o novo método com trés métodos de segmentacao individuais.

Frequentemente, os métodos hibridos de segmentacao incluem a segmentacao
baseada em bordas (edge-based) e outra baseada em regides (region-based), as quais sao
agrupadas seguindo um critério de heterogeneidade entre os segmentos adjacentes. Wang
et al. (2018) demonstraram superioridade nos resultados ao avaliar imagens de SR com
paisagens urbanas, rurais e florestas da regiao de Beijing (China), utilizando critérios de
heterogeneidade entre os segmentos adjacentes e homogeneidade entre os elementos da

imagem.

Diferentemente da abordagem padrao de segmentagao hibrida, Troya-Galvis, Gan-
carski e Berti-Equille (2018a) construiram um framework colaborativo que incluia uma
técnica de classificagdo e um método de segmentacao para analisar as imagens do satélite
Pleaides, cuja resolugao espacial é de 0,5m, na regidao nordeste da Franca com o objetivo
de segmentar a vegetacao presente na imagem. O desenvolvimento do método inicia-se
de uma sobre-segmentacao e finaliza com a unido dos segmentos semelhantes gerados. Os
resultados foram promissores, representados por uma melhor acuracia na obtencao dos

segmentos de vegetacao.

A unido de métodos de segmentacao e técnicas de classificagao, podem ser atribuidas
a uma estrutura de votacdo (ensemble). Tarabalka, Benediktsson e Chanussot (2009)
propuseram um método hibrido composto por um método de segmentacao baseado em
clusters e um método de classificacao empregando um esquema de votos para decidir a

classificacao de cada segmento.

As diferentes técnicas e a variacao de parametros dentro da mesma técnica para
deteccao de mudancgas no solo, tais como desmatamento, apresentam resultados instaveis.
Para lidar com isso, Hislop et al. (2019) abordaram duas técnicas de detecgdo de mudancas
(baseado em segmentagao e em limites estatisticos) acoplados com trés indices de vegetagao.
Com o resultado das seis combinagoes, o autor investigou o emprego da técnica de ensemble
para gerar o resultado baseado nos diferentes comportamentos. O estudo foi avaliado com

imagens de floresta na Austrédlia capturadas por satélite do tipo Landsat e alcangou 7% de
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overall error rate.

As diferentes técnicas apresentadas pela literatura para lidar com a tarefa de
delinear e classificar regices de florestas e de solo exposto e assim encontrando areas
de desmatamento, possuem vantagens e desvantagens. Por se tratar de uma abordagem
hibrida entre segmentador, técnica de ensemble e indices de vegetagao, o trabalho de Hislop
et al. (2019) embasa a abordagem apresentada nessa dissertacdo. Contudo, o trabalho
aplica as abordagens de maneira interdependentes conforme descrito na Subsecgao 3.2.3,
ou seja, os métodos de segmentacao sao aplicados baseados nos indices de vegetagao e
seus resultados sao fonte para a técnica de ensemble que dara origem ao resultado final.
Sob esse contexto, a uniao das técnicas de AM, métodos de segmentacao e indices de
vegetagao de forma independente se torna uma abordagem colaborativa promissora, que

pode alcancar melhores resultados.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sao apresentados os conceitos, métodos e técnicas utilizados para
o desenvolvimento e avaliacdo da abordagem colaborativa proposta neste trabalho. Ele
inclui os conceitos de SR (Secao 3.1), os métodos de segmentacao (Segao 3.2), os indices

de vegetagao (Segao 3.3), técnicas de AM (Secao 3.4) e medidas de avaliagao (Segao 3.5).

3.1 Sensoriamento Remoto

Em 23 de julho de 1972, foi langado o primeiro satélite Landsat integrante de um
Programa de Satélites de Tecnologia de Recursos Terrestres (FEarth Resources Technology
Satellite - ERTS). Esse programa contribuiu para o surgimento de novas estruturas e
técnicas de processamento de imagens em virtude dos dados serem complexos e diferirem

do processamento realizado em imagens nao provindas de SR (SANTOS et al., 2013).

A escolha do sensor que fornecerda as imagens utilizadas na andlise do solo é
o primeiro passo para iniciar um estudo nessa area (XIE; SHA; YU, 2008). Segundo
Xie, Sha e Yu (2008), o processo para determinar qual satélite sera utilizado contém
quatro diretrizes: os problemas para interpretar as imagens, os seus custos, as condig¢oes
climaticas e o objetivo do estudo. Para auxiliar esse processo, cada sensor apresenta

quatro informagoes basicas que o caracterizam: resolucao espacial, temporal, radiométrica

e espectral (STEFFEN; SOLAR, 2011).

A resolucgao espacial especifica o nivel de detalhamento dos objetos na superficie
terrestre (STEFFEN; SOLAR, 2011). Em outras palavras, a equivaléncia em metros
representada pelos pizels. Quanto a resolugao espacial, a imagem de SR pode ser classificada
em: baixa resolucao (pizels com amostra de 30m ou mais), média resolucao (pizels com
amostra entre 2m e 30m), alta resolugao (pizels com amostra entre 0,5m e 2m) e altissima
resolugao (pizels com amostra abaixo de 0,5m) (NAVULUR, 2006; WILLIS, 2015). As
imagens geradas pelo satélite Landsat possuem resolu¢ao de 30m (MILLETTE et al.,
1995), portanto, de baixa resolucao e sao consideradas padrdes para uso em projetos de
analise de mudancas e cobertura do solo (GOMEZ; WHITE; WULDER, 2016; WILLIS,
2015).

Os satélites estao em movimento ao redor da Terra e, em sua maioria, transitando
proximos aos polos. Esse deslocamento, combinado com o movimento de rotacao do planeta,
da origem ao termo resolugao temporal ou a frequéncia na qual o sensor revisita uma
determinada regiao. Os satélites da série Landsat possuem resolucao de 16 dias, fato que

pode influenciar um estudo de SR caso exista a necessidade de analise didria das imagens



36 Capitulo 3. FUNDAMENTACAO TEORICA

(STEFFEN; SOLAR, 2011).

A resolucao espectral aborda as informagoes referentes ao espectro eletromagnético
que o satélite é capaz de capturar, o que exerce influéncia direta ao estudo em que as
imagens sao submetidas. Isso ocorre, pois algumas bandas sao indicadas para determinadas
andlises (STEFFEN; SOLAR, 2011). Um exemplo é o caso do infravermelho préximo que
¢ apontado para estudos relacionados a vegetacao. Portanto, a resolucao espectral é outro
ponto a ser considerado na decisao do satélite (SCHULTZ et al., 2016).

A 1ltima resolucao, a radiométrica, representa “a capacidade do sensor de dife-
renciar niveis de energia” (BARBOSA, 1998). O satélite Landsat 8 possui uma resolugao
radiométrica de 16 bits, caracteristica que torna o tamanho computacional da imagem

maior, porém enriquece o nivel de detalhes.

Outro ponto a se considerar além das resolucdes de um sensor, é a necessidade de
pré-processamento das imagens, como ajuste de inclina¢do e/ou equalizagao radiométrica.
Alguns satélites implicam na pratica dessas tarefas ao longo do estudo em questao, enquanto

em outros, as imagens ja sao pré-processadas (XIE; SHA; YU, 2008).

A forma com que as ondas eletromagnéticas sao capturadas pelos sensores remotos
os diferem em sensores Opticos, sensores infravermelhos térmicos (ou passivos) e sensores
de radar ativos (JOSHI et al., 2007). O tipo do sensor escolhido implica em vantagens e
desvantagens em relagao aos outros, por exemplo, os sensores Opticos possuem resolugao
maior quando comparado com o sensores de radar ativos, contudo, estes capturam infor-
magao de altura do solo (FRANCESCHETTI; LANARI, 2018). Consequentemente, alguns
estudos utilizam abordagens hibridas desses sensores propiciando ganhos nas aplicagoes
relacionadas ao solo terrestre, porém faltam ferramentas que auxiliem a integracao dos

dados desses coletores para essas abordagens (JOSHI et al., 2007).

A partir das informagoes referentes aos sensores remotos disponiveis, o conhecimento
de quais caracteristicas devem ser analisadas para a escolha do coletor e, consideradas as
respectivas coberturas de cada sensor, é possivel determinar os mais adequados e assim,

obter suas respectivas imagens.

3.2 Segmentacao

Apos a selecao dos satélites e coleta das imagens, a proxima etapa é a segmentagao
para a subsequente andlise (BLASCHKE, 2010). Essa fase pode ser definida como o
processo na qual é realizada a divisao da imagem em varias regioes ou blocos de objetos,

baseadas em um ou mais critérios de homogeneidade, sem que haja sobreposicao destas
(SCHIEWE, 2002).

Esse processo tem papel fundamental nos estudos de imagens de SR relativos a
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cobertura e mudanga de solo, entretanto, ¢ um desafio ainda nao solucionado (GAETANO
et al., 2015; SUN; WANG, 2018).

3.2.1 Marker-controlled watershed-based segmentation

Objetos pequenos podem ser segmentados com mais detalhes em imagens adquiridas
de sensores remotos, como Pléiades ou IKONOS, uma vez que as resolugoes espaciais
atingem valores abaixo de 1 metro em bandas pancromaticas. No entanto, as bandas multi-
espectrais que compoem essas imagens possuem baixas resolucoes. Para obter imagens com
maiores detalhes, é necessario a aplicacao da técnica de pansharpening, na qual é feita a
fusao das informacgoes geométricas da banda pancromética com a informacao espectral das
bandas de baixas resolugoes espaciais (MENG et al., 2019). Contudo, o processo resulta
em leves distorgoes e/ou desfoque espacial (GAETANO et al., 2015).

Marker-Controlled Watershed-Based Segmentation é um método proposto por
Gaetano et al. (2015) com base no método watershed e em marcadores para segmentar
regides homogéneas e estabelecer resultados com maior valor semantico evitando a distor¢ao
causada pelo processo de pansharpening. Além disso, esse método pode ser facilmente

executado e apresenta desempenhos promissores quando as regioes sao reduzidas.

Na segmentacao por watershed, o conceito é simular uma bacia hidrografica. Pri-
meiramente, sao escolhidos diferentes pontos na superficie da figura e estes geralmente
sao encontrados por meio das cristas dos gradientes da imagem. Porém, devido a super-
segmentacao causada por essa técnica, Gaetano et al. (2015) executa um método de
deteccao de bordas e determina as origens das bacias através da distancia entre os contor-
nos encontrados. Posteriormente, esses pontos sao continuamente preenchidos com “agua”
até serem completamente “inundados”, os quais sao chamados de bacias hidrograficas
(Figura 2). Sao criadas “barragens virtuais” no encontro entre as bacias o que darao origem

as regioes da imagem e, consequentemente a segmentacao.

Figura 2: Segmentacao watershed.

Watersheds

Fonte: Elaborada pelo autor a partir de Derivaux et al. (2006).

Apébs a primeira etapa de segmentacao, marcadores baseados nas propriedades
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morfolégicas e espectrais da imagem sao criados automaticamente para auxiliar o método
a evitar a super-segmentacao, um efeito comum do método watershed e, garantir que

objetos pequenos e grandes sejam extraidos com a mesma precisao.

Mesmo apéds a segmentacao baseada em watershed e em marcadores segmentar as
imagens de entrada, nao hé distin¢ao entre as regioes resultantes. Esta tarefa é encarregada

ao usuario, quaisquer que sejam seus objetivos.

3.2.2 Segmentacdo multi-escala

A segmentacao multi-escala é uma abordagem hierdrquica que ocorre de baixo
para cima para segmentar uma imagem. O método inicia-se criando um resultado super-
segmentado nos niveis de pizels ou watershed e por fim, essas varias regides geradas sao
mescladas até que exista um resultado sub-segmentado com apenas um tnico segmento,
representado pela imagem inteira (SANTOS et al., 2013). O método de segmentagao
multi-escala é comumente aplicado para imagens de SR em softwares comerciais, como

eCognition e ENVI (GAETANO et al., 2015).

Um conhecido método de segmentacao multi-escala foi proposto por Guigues,
Cocquerez e Men (2006). Considere uma imagem I definida sobre um dominio D e
segmentada por um método de segmentacao P. Todas os segmentos criados por P sao
indexados por uma escala de um parametro A e a saida de P, deve estar incluida em
apenas uma regiao de Py _ 1, portanto, P; é uma particdo mais grossa que P», ou seja,
A1 < Ag. Como mencionado acima, P inicia a segmentagdo em um nivel de pizel ou
watershed e segue mesclando as regioes com as adjacentes até que resulte apenas um
segmento. O processo de uniao entre as regioes é baseado na otimizagao de um critério,
como por exemplo, a energia de Mumford-Shah (MUMFORD; SHAH, 1989), comumente
utilizado que depende da cor dos pizels e dos comprimentos das arestas. A Equacao 3.1
exemplifica o critério em que Ep é a distancia com a imagem de entrada do modelo e F¢

é o comprimento do contorno.

E(P)= > Ep(Ri)+ AEc(Ri) (3.1)

RieP

A aproximacao de cada regiao e o comprimento total de todas as arestas variam

de acordo com A. Para obter uma aproximacao consideravel de cada regiao, o A deve ser
pequeno, porém o comprimento total de todas as arestas sera elevado. Entretanto, se \ for
grande a aproximacao sera prejudicada, mas o comprimento total de todas as arestas sera

reduzido. A Figura 3 mostra essa segmentagao hierarquica multi-escala.

O método de segmentacao multi-escala oferece varios resultados em diferentes
niveis de segmentacao. Sendo assim, ¢ responsabilidade do pesquisador selecionar a melhor

escala resultante para a pesquisa realizada. Outra maneira de aproveitar esses resultados é
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Figura 3: Segmentacao multi-escala.

Segmentador Multi-escala

Hr-F

Hierarquia de Regides Particbes Multi-escala

Fonte: Elaborada pelo autor a partir de Santos et al. (2013).

extraindo recursos de todas as escalas. Em ambos os casos, esse método precisa de uma

técnica complementar para obter valores mais refinados.

3.2.3 Segmentacdo hibrida

A segmentacao é um dos maiores desafios no processamento de imagens e o interesse
pelos métodos hibridos tem aumentado recentemente devido a sua boa performance ao
explorar sinais espectrais e os contornos em toda a figura. A estratégia de realizar uma
super-segmentacao e, em sequéncia, mesclar as regides com mesmo valor seméantico ¢é
considerado tendéncia para alcancar melhores resultados (YANG; HE; CASPERSEN;
2017).

A literatura contém critérios como base para mesclar essas regides: variagao,
variagao ponderada da area, Moran I, angulo espectral, medida F, propriedades espectrais
e geométricas. Para detectar as relagoes adjacentes, os métodos mais comuns sao o RAG e
o grafo dos vizinhos mais préximos (HOSSAIN; CHEN, 2019).

Outro método de segmentacao hibrido foi desenvolvido por Troya-Galvis, Gangarski
e Berti-Equille (2018b). Ao invés da técnica padrao de mesclagem de regides, foram
combinadas as saidas da técnica de classificacdo e método de segmentacao alcangando

melhores resultados de classificacao e reducao dos erros de segmentacao.

Como uma terceira abordagem de métodos hibridos de segmentacao, Hislop et
al. (2019) abordaram técnicas de ensemble para deteccao de distirbios nas florestas da
Australia com o auxilio de imagens de SR capturadas pelos satélites do tipo Landsat.
O estudo fez uso de dois algoritmos de detec¢ao de mudangas, Land Trend (KENNEDY;
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YANG; COHEN, 2010) e R package strucchange (ZEILEIS, 2006), que foram baseados em
trés indices de vegetacao: NDVI, Normalized Burn Ratio (NBR) e Tasseled Cap Wetness
(TCW). Cada combinagao foi responsével pela origem de um mapa de disttrbios, o que
levou a seis diferentes resultados que foram entdo combinados em dois métodos de comité
para gerar o mapa de disturbio final do método proposto. O primeiro ensemble, fez uso de
regras simples nas quais eram necessarios ao menos dois dos seis resultados de detecgoes
de mudancas para considerar cada pizel como uma regiao de distirbio no resultado final.
Aplicando a mesma logica, também foram analisados os resultados considerando trés e
quatro dos seis resultados, respectivamente, para propagar o disturbio para o resultado
final. O segundo método foi realizado através da técnica de classificacio RF. Os resultados
dos experimentos demonstraram que a utilizagdo de métodos de comité favorece a reducao

do erro na busca por distirbios em florestas.

3.3 Indices de vegetacdo

Ao menos cem indices de vegetacao diferentes sao adotados em um niimero razoavel
de estudos com objetivos distintos relacionados as imagens de sensoriamento remoto. Um
exemplo é a detecgdo de mudangas na cobertura do solo (XUE; SU, 2017). Mesmo assim,
o NDVI é predominante na avaliacao de desmatamento devido a forte correlacao entre a
area foliar verde, biomassa, porcentagem de cobertura vegetal, produtividade e atividade
fotossintética encontrada por este (SCHULTZ et al., 2016; HUETE, 1988).

O valor do indice (Equacao 3.2), resultado da razao entre duas bandas espectrais,
vermelho (RED) e infravermelho préoximo (NIR) varia de 1, simbolizando plantas saudaveis,
a -1, representando agua. Também, os valores proximos a 0 referem-se a auséncia ou
reduzida quantidade de vegetacao (SCHULTZ et al., 2016). Ademais, esses valores nao sao
influenciados pelo efeito da sazonalidade, ou seja, os valores nao se alteram ao longo do

ano sem que haja a influéncia de um fator humano (SILVEIRA et al., 2018).

NIR - RED
NDVI = TR RED (3:2)

Embora amplamente explorado, o NDVI nem sempre tem boa precisao. Uma das
razoes possiveis para explicar resultados inferiores é o fato desse indice ser sensivel aos
efeitos do brilho e da cor do solo (XUE; SU, 2017; FERREIRA et al., 2007). Para suprimir
essa deficiéncia, foi adicionado um novo parametro L a Equacao 3.2 que pode variar entre
0 e 1 e é inversamente proporcional a quantidade de vegetacao na imagem. A essa variagao
do NDVI, deu-se o nome de indice de vegetagao de ajuste do solo (do inglés Soil-Adjusted
Vegetation Index - SAVI) (Equagao 3.3) (XUE; SU, 2017). Quando L = 0, SAVI e NDVI
tém o mesmo valor; caso contrario, valores mais proximos de 1 significam que o solo

nao influencia o resultado, o que é incomum em ambientes naturais (XUE; SU, 2017). A
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Figura 5 e a Figura 6 demonstram, respectivamente, a diferenca entre os resultados do
NDVI e SAVI aplicado a uma imagem capturada com o satélite CBERS 4 em 2020 da
cidade de Mogi das Cruzes (Figura 4). Neste caso, quanto mais vermelho o pizel, menos

plantas existem e, portanto, quanto mais verdes mais saudavel estd a vegetacao.

NIR — RED
NIR+ RED + L

SAVI = ( )x(1+ L) (3.3)

Figura 4: Imagem original. Figura 5: NDVIL.

Fonte: Elaborada pelo autor.

E comum localizar trabalhos que objetivam encontrar regides onde ha a probabili-
dade de desmatamento, nos quais o pardmetro L do SAVI é adotado como 0,5. Embora
os resultados dessas pesquisas sejam promissoras e o SAVI tenha sido o inico método

de segmentacao aplicado a elas, o que descarta a possibilidade de um resultado superior
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explicado por uma abordagem hibrida, é necessario designar valores limites para detectar
as alteragoes florestais. Silveira et al. (2017) concluiram que quanto maior a resolugao
espacial da imagem, menor é a diferenca entre os indices de vegetacao de florestas e areas

desmatadas. Consequentemente, resultados ruins podem ser alcangados devido ao uso de
um valor limiar incerto (KATSUHAMA et al., 2018; CASALEGNO et al., 2017).

3.4 Aprendizado de maquina

O objetivo das técnicas de AM é adquirir conhecimentos por meio de conjunto
de dados de forma automatica e realizar tarefas de reconhecimento, classificacao, entre
outras através desse conhecimento (ROSSI, 2009). No ramo do SR, vérios estudos empre-
gam técnicas de AM em prol de diversos objetivos. Em particular, no que se refere ao
desflorestamento, técnicas de AM sao amplamente aplicadas para monitorar florestas e
encontrar taxas anuais de desmatamento (LUZ et al., 2014; HANSEN et al., 2016). Com a
finalidade de extrair conhecimento referente a florestas e solos expostos em uma imagem
de SR, por exemplo, uma consideravel quantidade de dados precisa ser apresentada para
os algoritmos. Além disso, a representacao da imagem por meio de pirels pode nao ser
uma boa estratégia (BLASCHKE, 2010). Alternativamente, extrai-se as caracteristicas
mais importantes dessa imagem para apresentéd-la a técnica de AM (PENATTI; VALLE;
TORRES, 2012). Portanto, ao invés de representar a imagem por um conjunto de pizels,
deve-se representa-la como um vetor de caracteristicas. Ademais, quais caracteristicas

serao utilizadas pode determinar o sucesso ou fracasso da técnica de AM.

3.4.1 Métodos de extracao de caracteristicas

Ao invés de extrair o conhecimento da imagem de um modo pizel a pizel, uma
técnica comumente utilizada na literatura é a divisao da imagem em fragmentos de
tamanhos fixos. Por meio desse processo, regioes de diferentes dimensoes sao representadas
por partes de mesmo tamanho. A Figura 7 representa uma imagem extraida do satélite
CBERS 4 dividida em fragmentos de 15x15 pizels.

Cada parte da Figura 7 é traduzida para um vetor de caracteristicas por acao dos
métodos de extracao de caracteristicas. Eles se baseiam em texturas, formas, cores e sao

as entradas das técnicas de AM.

Em Santos et al. (2013), diferentes métodos de extragao de caracteristicas foram
analisados para identificacdo de pastos e campos de café e, de acordo com este estudo, os
melhores métodos para trabalhar com a vegetacao sao: Joint Auto-Correlogram, Color-
Based Clustering, Color-bitmap, Quantized Compound Change Histogram (QCCH) e

Invariant Steerable Pyramid Decomposition.
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Figura 7: Fragmentacao da imagem de SR com tamanho de 15x15 pizels.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O desempenho preditivo de um classificador depende da representatividade das
caracteristicas geradas pelo descritor escolhido (CHENG; HAN, 2016; MAXWELL; WAR-
NER; FANG, 2018). Penatti, Valle e Torres (2012) e Santos et al. (2013) estudaram e
identificaram eficidcia na uniao de diferentes métodos descritores como forma de superar
deficiéncias individuais. Outra andlise interessante foi a relacao entre os diferentes algo-
ritmos. Sendo assim, a unido de técnicas complementares aumenta a probabilidade de

obtencao de resultados significativos na etapa posterior.

3.4.2 Augmentation

Como a técnica de classificacao nao é aplicada ao nivel de pizel, existe a possibilidade
de um fragmento conter mais dados de uma classe estudada e reduzindo-se o tamanho
da divisao da imagem, essa probabilidade também ¢é reduzida. Entretanto, os métodos
de extracao de caracteristicas limitam esse tamanho, pois nao as identificam em imagens
pequenas. Além disso, quanto menor o tamanho do fragmento utilizado, mais suaves serao

as bordas geradas pelo segmentador criado com a técnica de classificacao.

A técnica de augmentation permite que fragmentos reduzidos, cujo tamanho impos-
sibilita a extragao de caracteristicas, aumentem a dimensao desses elementos virtualmente

de modo a eliminar a necessidade de mudanca do tamanho real.

Existem varios métodos de augmentation, como por exemplo, a rotacao da imagem,
aplicagao de zoom e mudanga do contraste (MIKOLAJCZYK; GROCHOWSKI, 2018).
Mikotajczyk e Grochowski (2018) compararam diferentes métodos para andlise de imagens
de diagnosticos médicos e concluiram que a probabilidade de adicionarem novas informagoes
para as técnicas de AM é limitada, porém se mostram uteis para incrementar o tamanho das

bases de dados. Sendo assim, o uso das técnicas de augmentation permitem que fragmentos
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com tamanhos de 5x5 pizels obtenham resultados iguais ou superiores a fragmentos maiores

durante o processo de classificacao.

3.4.3 Técnicas de classificacao

Apobs descrever cada fragmento da imagem em uma lista de vetores de caracteristicas,
no aprendizado supervisionado, é requerido o auxilio de um especialista que devera
classificar previamente esses vetores entre diferentes classes, conforme a necessidade do
problema investigado. Assim, os algoritmos podem ser treinados e avaliados com os

conhecimentos transmitidos por esses especialistas.

Durante o processo de aprendizado supervisionado, as amostras (vetores de caracte-
risticas que representam os fragmentos) devem possuir rotulos referente a classes as quais

elas pertencem. Por se tratar de um problema de classificagdo, essas classes precisam ser

discretas (ROSSI, 2009).

Durante o processo de treinamento, o objetivo é que a técnica de AM construa um
modelo (classificador) que seja capaz de identificar as classes das amostras a partir dos
vetores de entrada (vetores de caracteristicas). E importante salientar que para avaliar
esse modelo, identificando sua taxa de acerto e capacidade de generalizacao, é necessario

utilizar amostras que nao foram empregadas no processo de treinamento (ROSSI, 2009).

De acordo com Cheng e Han (2016), SVM, Adaboost, kNN, Conditional Random
Field (CRF), Sparse Representation-based Classification (SRC) e Rede Neural Artificial
(RNA) sao as técnicas mais comuns de AM aplicadas para classificar imagens de SR.
Além disso, aprendizado ativo e ensemble sao técnicas que alcancam bons resultados

usando um ntmero menor de amostras, acelerando o processo de treinamento do modelo

(DALLAQUA; FARIA; FAZENDA, 2018).

Nesse contexto, as técnicas baseadas em aprendizagem profunda sao consideradas
estado da arte para analisar mudancas de solo e desmatamento. Essas técnicas geram
modelos complexos que, geralmente, sao mais precisos que outros modelos de aprendizado
(ZHANG; ZHANG; DU, 2016). Tais técnicas de aprendizado profundo foram introduzidas
em muitos estudos recentes de classificagao de vegetagao (KUSSUL et al., 2017). Entretanto
uma grande quantidade de imagens é necessaria para a inducao do modelo, haja vista a

grande complexidade destes que possuem milhares de parametros a serem ajustados.

Além disso, os resultados gerados por classificadores podem ser prejudicados pelo
fato das imagens de sensoriamento remoto serem imagens de cenario aberto e, portanto, é
razoavelmente facil encontrar fragmentos com caracteristicas diferentes das classificadas

anteriormente por especialistas, prejudicando, assim, os resultados (J UNIOR, 2018).
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3.5 Meétodos de avaliacao

Os métodos de avaliagao auxiliam na comparagao de diferentes métodos de seg-
mentacao e técnicas de classificacdo. Através dessas medidas é possivel retirar conclusoes

e interpretar comportamentos de maneira quantitativa.

3.56.1 Classificacao

A avaliacdo das técnicas de classificacdo com foco em problemas binarios ou multi-
classes pode ser realizada de forma a validar a habilidade de generalizacao durante a fase de
treinamento do modelo. Uma medida usualmente empregada para essa tarefa é a acuracia
(Equacao 3.4) (HOSSIN; SULAIMAN, 2015). Além dessa, outras medidas também fazem
uso de uma matriz de confusao (Tabela 1), cujo conteido contém informagoes de classes

positivas e negativas corretamente classificadas.

Tabela 1: Matriz de confusdo para classificagao binaria.

Classe Positiva Atual | Classe Negativa Atual
Predicao da Classe Positiva | Verdadeiro Positivo (tp) | Falso Negativo (fn)
Predicdo da Classe Negativa | Falso Positivo (fp) Verdadeiro Negativo (tn)

Fonte: Elaborada pelo autor a partir de Hossin e Sulaiman (2015).

B tp+in
tp+ fp+tn+ fn

acc (3.4)

A medida de acuracia estabelece a relacdo entre as amostras preditas corretamente
e o numero total de amostras. Entretanto essa medida pode nao ser adequada quando ha
um desbalanceamento entre classes. Em contrapartida o método de avaliagao F-Medida
(Equagao 3.5) indica uma relagdo harménica baseado nas métricas de precisao (exemplos
positivos corretamente preditos sobre o total de amostras da classe positiva, Equagao 3.6)

e revocagao (padroes positivos corretamente classificados, Equagao 3.7).

2
FM =222 (3.5)
p+r
tp
p= 3.6
tp+ fp (3.6)
t
r= P (3.7)
tp +1in

Outra medida importante é a Area under the ROC Curve (AUC), pois esta é mais
aconselhavel para eleger as melhores solugoes que as medidas de acuracia. AUC reflete uma

classificagao de performances das técnicas avaliadas e é calculada segundo a Equagao 3.8,
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onde S, é a soma dos valores positivos e n, e n, sao os nimeros de amostras positivas e
negativas respectivamente (HOSSIN; SULAIMAN, 2015).

Sp — np(nn +1)/2
NN,

AUC = (3.8)

Para calcular essas medidas, a validagao dos métodos de classificacdo comumente
utilizada na literatura ¢é realizada pelo método de re-amostragem de validacao cruzada
estratificada. Isso implica que o conjunto de dados deve ser dividido em k parti¢coes
contendo aproximadamente a mesma quantidade de exemplos de cada classe. Dessas, k — 1
devem ser usadas para o treinamento do método, enquanto a particao restante é utilizada
para teste. O processo ¢é realizado k vezes, cada momento com uma parte diferente para
teste. O resultado final é a média das k subdivisoes de teste. Um dos valores amplamente
utilizados para k na literatura é igual a 10 (ROSSI, 2009).

3.5.2 Segmentacao

Para avaliar os resultados dos métodos de segmentacao, as medidas Global Con-
sistency Error (GCE) e Local Consistency Error (LCE) podem ser empregadas devido
as suas capacidades de qualificar quantitativamente os segmentos gerados. As medidas
sao baseadas numa equacgao de erro (Equacao 3.9) que requer a presenca de um ground
truth para comparacao, portanto, é necessario que um especialista crie uma segmentacao
manualmente das imagens analisadas. GCE e LCE sao projetados para serem tolerantes a
sub-regioes, ou seja, o erro é baixo se a regiao avaliada estiver dentro da regiao segmentada
como ground truth (DORINGA et al., 2010; KUMAR; MANJUNATH, 2017).

A Equagao 3.9 que indica o erro da segmentagao é calculado considerando cada
pizel p;, em que R(S;,p;) é a regido da segmentacdo j que contém p;. \ é a diferenca do

conjunto e | - | é a cardinalidade do conjunto.

‘ R(Sl,pi) \ R(Sz,pi) |
R(S1,pz‘)

A partir do erro em cada pizel, ambas as medidas, GCE e LCE, podem ser

E(Sl, 52,1%) = (3'9)

calculadas:
L.
GCE(Sl, Sg) = ﬁmm(z E(Sl, Sg,pi), Z E(SQ, Sl,pi)) (310)

LCE Sl,SQ me Sl,SQ,p1> (SQ,Sl,pi)) (311)

O GCE forga todas as sub-regioes locais a estarem na mesma dire¢do e o LCE

permite que elas ocorram em diferentes diregoes da segmentacao (DORINGA et al., 2010).
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Outro modo de avaliar a segmentacao é através das medidas derivadas da matriz
de confusdo. Similar a matriz evidenciada na Subsecao 3.5.1, é levado em consideracao os

pizels classificados corretamente e erroneamente.

A partir da matriz, algumas medidas como Kappa Index, Tau Index e Overall
Accuracy podem ser extraidas (FIELDING; BELL, 1997). Essas medidas aparecem fre-
quentemente na literatura (SANTOS et al., 2013), entretanto, se tornam menos atraentes

para avaliar métodos de segmentagao que nao possuem classificacao.
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4 ABORDAGEM PROPOSTA

A abordagem desenvolvida neste trabalho compreende um sistema automaético
para detecgao e sugestao de regides de vegetacoes degradadas e regeneradas por meio
de imagens de SR que pode ser dividido em trés fases principais: captura das imagens,
segmentacao e votacdo. A primeira fase esta relacionada com a aquisicao e processamento
das imagens de SR. Na segunda etapa, quatro métodos sao empregados para segmentar as
imagens considerando diferentes aspectos e mecanismos, como cobertura vegetal, detecgao
de bordas e reconhecimento de padrées. Como todos os métodos possuem deficiéncias, a
combinagao dos resultados gerados por cada um pode superar esses limites e melhorar a
segmentacao final. Assim, na tltima fase, é realizada a combinac¢ao dos resultados de todos
os métodos de segmentacao, produzindo uma imagem em que cada segmento representa
uma regiao com cobertura florestal ou de solo exposto. Essas regioes podem ser analisadas

ao longo do tempo para apoiar o monitoramento de areas de desmatamento.

A Figura 8 representa o fluxo do método desenvolvido. Assim, a primeira etapa
contém os quatro métodos de segmentacao aplicados. Posteriormente, a segunda etapa
demonstra que as regioes geradas pelo método SAVI e C' possuem rétulos e influenciarao
nas regioes criadas pelo MS e MCW B. Por ltimo, a segmentagao criada pelo método

proposto é gerada com as informagdes dos outros métodos de segmentacao.

Figura 8: Fluxo do método desenvolvido.

Aquisicdo de Segmentacao Atribuicéo de Segmentacao
Imagens . Inicial Rotulos Final
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Y
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Fonte: elaborada pelo autor.

O estudo foi desenvolvido em sua maioria na linguagem de programacao Python

3.6 com o auxilio dos mddulos de desenvolvimento Scikit-Learn 0.21.1 e Gdal 3.0.4 sobre



50 Capitulo 4. ABORDAGEM PROPOSTA

o sistema operacional Ubuntu 18.04. Em menor quantidade foram utilizados c6digos na
linguagem Matlab 2017b.

4.1 Aquisicao e pré-processamento de imagens

A primeira etapa do método criado objetiva capturar automaticamente as imagens
e aplicar os processamentos necessarios para que possam ser analisadas em sequéncia

(segunda etapa).

Inicialmente, sao elencadas e armazenadas todas as informagcoes das imagens
disponiveis para os sensores remotos, datas e regioes escolhidas. Para isso, um robdo
web (web crawler) foi desenvolvido para acessar o repositério de imagens empregado na
pesquisa e extrair informagoes como datas e porcentagens de cobertura de nuvens dos dados
disponiveis. O Algoritmo 4.1 representa essa informacao registrada no formato JavaScript
Object Notation (JSON) de uma imagem com resolucao espacial de bm capturada com o
sensor CBERS 4 em 06 de marco de 2020 na o6rbita 152 e ponto 127 representado pela
Figura 9. As informagoes representadas por x1, x2, y1 e y2 caracterizam as coordenadas

da imagem na projecao 32723.

Algoritmo 4.1: Meta-dados de uma imagem de SR coletada do repositorio de imagens do

INPE.
1] {
2 "id": 1,
3 "folder": "origin/CBERS-4-PAN-20200306-152-127.tif",
4 "name": "CBERS4-PAN5M_152/127_2020-03-06",
5 "x res": 5.0,
6 "y_res": -5.0,
7 "x1": 487475.0,
8 "x2": 574520.0,
9 "yi": 7398685.0,
10 "y2": 7270940.0,
11 "firstQuarterCloud": 0.0,
12 "secondQuarterCloud": 0.0,
13 "thirdQuarterCloud": 0.0,
14 "fourthQuarterCloud": 0.0,
15 "srs": "32723",
16 "imageDescriptionList": [
17 {
18 "id": 1,
19 "key": "L",
20 "value": "2.0"
21 }
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Figura 9: Regido representada pela orbita 152 e ponto 127.
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Fonte: retirada de http://www.dgi.inpe.br.
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Os dados coletados permitem a aplicacao de filtros pelo rob6 para eliminar as
imagens cobertas por nuvens ou de regides que nao foram revisitadas posteriormente.
Sendo assim, as imagens restantes sao baixadas e processadas caso haja necessidade, como
o processo de pansharpening, em que a banda pancromatica com maior resolucao é unida

as bandas multi-espectrais e o processo de correcao geografica explicado no Apéndice A.

Finalmente, para que o processo descrito nessa secao seja executado de forma
automatica, sem intervencao humana, uma ferramenta de automatizacao de pipelines
executa a rotina a cada periodo de tempo pré-definido. Na Figura 10 é apresentado um
exemplo. Primeiramente, o processo de coleta de dados (“read__image_job”) é executado
diariamente para capturar todas as informacoes das novas imagens adicionadas ao repo-
sitorio e em sequéncia, criar um pedido para baixéd-las. Posteriormente, o procedimento
“process__image_job” é executado a cada 5 minutos para validar se o e-mail com o nimero
e o link para download do pedido criado foi enviado. Consequentemente as imagens sao
baixadas e processadas. As cores verdes no fundo de cada bloco indicam que a tultima
execucao ocorreu sem que houvesse nenhuma falha e a cor amarela contornando o bloco

“process__image_job” aponta que esse processo esta sendo executado no momento.

Figura 10: Ferramenta de automatizagao executando a rotina.
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5m
read_email
process_image_job
process_order
download_image
everyday

read_image read_image_job

create_order

Fonte: elaborada pelo autor.

Durante a etapa de pré-processamento e devido a uma limitagdo imposta pelo
algoritmo de segmentagao multi-escala, as imagens também foram particionadas em sub-
imagens contendo um tamanho fixo de 2km?. Assim, todos os métodos de segmentacao

estao aptos a aplicarem a mesma imagem de entrada.
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4.2 Segmentacao

Na segunda fase, quatro métodos diferentes sdo empregados para a segmentacao
das imagens coletadas: i) classificacdo de regioes usando técnicas de AM (Segao 3.4);
ii) definigdo de um limiar para classificagdo usando o SAVI (Secao 3.3); iii) método
de segmentacao multi-escala (Subsecao 3.2.2); e iv) marker-controlled watershed-based

segmentation (Subsecao 3.2.1).

A técnica de AM ¢é aplicada para classificar regides da imagem de SR entre
duas classes: floresta e nao floresta. Para tal, ao invés de efetuar a tarefa por meio da
informacao presente em cada pizel, a imagem ¢ dividida em sub-conjuntos ou fragmentos.
A decisao sobre o tamanho desses fragmentos deve considerar principalmente a relagao
entre o desempenho preditivo do modelo de aprendizado e os limites produzidos por esses
fragmentos. Em outras palavras, quanto menor o tamanho, mais suave os limites entre as
regides. Por outro lado, uma quantidade pequena de pizels em cada fragmento pode nao

ser suficiente para caracterizar uma regiao adequadamente.

Em sequéncia, sao empregados um ou mais métodos de extracao de caracteristicas
com o objetivo de identificar as fei¢coes de cada fragmento, obtendo assim, um vetor de
caracteristicas. Esse vetor é usado como sinal de entrada de um modelo de AM treinado
previamente. Sendo assim, um fragmento que nao foi utilizado durante o processo de

treinamento do classificador podera ser rotulado em floresta ou nao floresta.

Muitas técnicas de AM podem ser usadas para executar esta tarefa. Como essa
classificagao é crucial para o sucesso da abordagem colaborativa, diferentes técnicas podem

ser avaliadas e a que obtiver o melhor desempenho preditivo deve ser escolhida.

Outro modo para classificar essas regioes é por meio de um indice de vegetacao.
Devido as evidéncias, descritas no Capitulo 3, de obter melhor performance comparado
aos outros indices, o SAVI é o segundo método de segmentagao analisado. No entanto,
este indice é capaz de classificar cada pizel apenas em vegetacdo ou em solo exposto, ao

invés de floresta e ndo floresta.

A aplicagao da equacgao correspondente ao SAVI gera um resultado que contém
valores em um intervalo caracterizando o quao saudavel a vegetacao analisada esta,
entretanto esse indice exige que sejam empregados dois parametros para sua execugao.
O primeiro, L, é utilizado durante o calculo do indice e indica a porcentagem de solo
presente na imagem. O segundo, é um valor limite aplicado apés a execugao do SAVI para
segmentar as regioes em vegetacao ou em solo exposto. Para isso, valores constantes sao
sugeridos na literatura, porém outras técnicas podem ser aplicadas para selecionar esses

parametros.

Uma das técnicas que pode ser aplicada para obtengao do parametro L, é através

dos resultado dos algoritmos de AM, de modo em que a porcentagem encontrada de solo
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exposto definird o valor de L. Em outras palavras, L serd o nimero de pizels classificados
como nao vegetagao ou solo exposto (P(s)) dividido pelo total de pizels (P) na imagem
(Equagao 4.1). Ao invés de valores fixos, o uso de técnicas como a descrita, obtém pardmetros

com mais precisao e possivelmente alcancara melhores resultados.

P(s)

I —
P

(4.1)

O terceiro método aplicado é a segmentacao multi-escala baseada em Guigues,
Cocquerez e Men (2006) devido ao seus resultados considerdveis em vérias pesquisas
relacionadas a SR (ZHANG; XIAO; FENG, 2020). Esse método cria varios niveis de
segmentacao para as imagens, os quais sao chamados de escalas. A Figura 11 representa a
escala mais fina do resultado obtido com o método, na qual os objetos sdo super-segmentados
(over-segmented) e a Figura 12 é uma escala superior, cujo segmentos apresentados na

Figura 11 estao agrupados.

Ao invés de procurar a segmentacdo mais acurada com a escala que melhor repre-
senta o problema em questao, foi adotada a escala mais fina gerada para o emprego do
método na abordagem colaborativa, ocasionando um resultado super-segmentado (over-
segmented). Essa decisdo é embasada na probabilidade de delinear qualquer regiao possivel
por meio da escala mais fina, o que outros métodos talvez nao consigam. Assim, os outros
métodos baseados em regiao serdo empregados para mesclar os segmentos fornecidos por

esse algoritmo.

Figura 11: Escala mais fina gerada pelo mé- Figura 12: Escala mais grossa gerada pelo
todo multi-escala. método multi-escala.

\\/ ~

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.

Embora a segmentagao multi-escala pode super-segmentar uma imagem quando
a escala mais fina é utilizada, outros métodos podem fornecer regides divergentes, pois

sao baseados em conceitos diferentes. Para esse propoésito, foi incluida a segmentacao
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marker-controlled watershed-based segmentation (GAETANO et al., 2015) fundamentada
na possibilidade de extrair objetos grandes e pequenos com elevada precisao. Esse método
¢ uma abordagem hibrida que segmenta as imagens criando regioes com base em suas
propriedades morfolégicas e espectrais, como o formato dos objetos e as informacoes de

cores presentes na imagem respectivamente.

4.3 Abordagem colaborativa

Na ultima fase da abordagem colaborativa, propoe-se um método para realizar a
fusdo das regioes segmentadas pelos diferentes métodos de segmentacao, produzindo assim,
apenas uma segmentacao da imagem, em que cada segmento estara classificado como
floresta ou nao floresta. Seja I uma imagem de SR, os quatro componentes do método
proposto (segmentacao multi-escala, marker-controlled watershed-based segmentation, SAVI
e classificagdo) sao aplicados a imagem I, resultando em quatro imagens segmentadas,
aqui denominadas de M S, MCW B, SAV I e C respectivamente. Cada regiao segmentada
dessas imagens, R,.s, Rmcwb, Rsavi € Re, ¢ composta por um conjunto de n pizels, sendo

P, ; cada pizel dessas regioes.

Todas as regides que possuem um réotulo para identificd-las como uma area de
vegetacao ou nao, que sao os casos das regidves R. e Rg..,;, denominadas genericamente
de R;. As regides que nao possuem essa classificagdo, como as regioes R,,s € Rycwp, SA0

denominadas R,,;.

Para que a abordagem colaborativa possa ser colocada em pratica por meio da
técnica de votagao, primeiramente é necessario que as regides R,; sejam convertidas em
R;. Para isso, as regides R. e R, sao consultadas com a finalidade de determinar se
uma regiao R,; representa uma area de vegetacao ou solo exposto. Em outras palavras,
deve ser encontrada R. e Ry, mais correlacionadas com R,;, comparando as regioes R, e
Rqvi que possuem maior interseccao com R, ou seja, mais P; ; em comum. Assim, cada
regiao R. e Ry, é rotulada como vegetagao (1) ou solo exposto (0). Portanto, a regiao

R, recebe um rétulo 1 se R. e Ry, forem vegetagao ou 0, caso contrario.

Se R. e Ryq; tiverem classes diferentes; a taxa de correlagao (C'R) serd calculada e
R, sera preenchido com o rétulo da regiao mais correlacionada. C'R é encontrada através
de uma fracdo entre o numero de pizels na intersecao de R,; e R. ou Rg.,; € 0 nimero de

pizels em R,; (Equagao 4.2).

|R. N R

CR =
| Bos|

(4.2)

Apos todas as regides correlacionadas encontradas e todas as regides classificadas

entre vegetacao ou solo exposto, a técnica de comité por meio de votacao criard a segmen-
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tacao da abordagem colaborativa. Durante o processo de eleicao, cada pirel da imagem
P, ; recebe votos de cada método de segmentacao, ou seja, se P ; no resultado SAVI for
classificado como vegetacao, um voto para vegetacao sera computado, caso contrario, um
voto para solo exposto ¢ adicionado. Finalmente, P; ; recebe a classe com mais votos. Apos

esse processo ser avaliado para todos os pizels, a saida final é criada.

O sistema de votacao aplicado na presente pesquisa é similar ao método proposto
por Hislop et al. (2019), os quais aplicaram a técnica de comité em segmentagoes que
utilizaram exclusivamente indices de vegetacao como base para monitorar distirbios. Por
outro lado, a abordagem colaborativa proposta nesse estudo faz uso de outros trés métodos
de segmentagao divergentes (segmentagao multi-escala, marker-controlled watershed-based
segmentation e classificagdo) e de forma independente. Outra diferenca apresentada é
relacionada ao método de busca por desmatamento, Hislop et al. (2019) aplica o método
desenvolvido por meio de uma comparacao de imagens, identificando os distiirbios entre
elas e excluindo a etapa de classificacao das regioes, enquanto o presente estudo classifica
diferentes imagens entre solo exposto e vegetagao para entdo compara-las e encontrar

regioes desmatadas.

Esse algoritmo de duas etapas é representado da seguinte forma: o Algoritmo 4.2
apresenta a primeira fase em que é configurado o rétulo de cada R,; e o Algoritmo 4.3

exemplifica como o resultado da abordagem colaborativa é construida.

Algoritmo 4.2: Método para atribuir labels as regides nao classificadas.

1/ def set_label_to_regions(I: Originallmage):
2 for R_nl in I:

3 R_c = find_equivalent_region(R_nl)
4 R_savi = find_equivalent_region(R_nl)
5

6 if R_c == 1 and R_savi == 1:

7 R nl = 1

8 elif R_c == 0 and R_savi == O0:

9 R_nl =0

10 else:

11 R_nl = CR

Algoritmo 4.3: Método para atribuir labels as regides nao classificadas.

1| def create_output(I: Originallmage):
2 for P_ij in I:

3 F =20

4 NF = 0

5

6 if R_ms == 1

7 F += 1

8 else:

9 NF += 1
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10
11 if R_c == 1:
12 F += 1
13 else:

14 NF += 1
15
16 if R_savi == 1:
17 F += 1

18 else:

19 NF += 1

20
21 if R_mcwb == 1:
22 F += 1

23 else:

24 NF += 1

25
26 if F > NF:
27 P_ij = 1
28 else:

29 P_ij =0

A Figura 13 até a Figura 17 é um exemplo do método descrito anteriormente.
Considere a Figura 13 como a imagem original (I), a Figura 14 como a resultado de
marker-controlled watershed-based segmentation (MCW B) e a Figura 16 como a resultado
do método SAVI (SAVI). Portanto, nesse cendrio, as regides de MCW B e SAVI sao
identificadas por R,; e R; respectivamente. Devido as regioces geradas por MCW B nao
possuirem classificacoes, devem ser encontradas as regioes de maior correlagdo para
cada R,,..p.- Para demonstrar o processo, foi extraido uma regiao R,,..», representada
pela Figura 14. Consequentemente, a regiao R, apresentada na Figura 17 é a regiao

correspondente a R,,.,, porque a maioria dos pizels em R,,,; esta presente em R, cup-

Com base nesse exemplo, suponto que a regiao de maior correlacao do método
de classificagdo R, possuisse um rétulo 1, poderia concluir-se que a regiao presente na
Figura 15 (Rpewp) sera rotulada com a classe 1, pois R,y (Figura 17) também possui o

rotulo 1.

4.4 Comparacao de imagens

Apds a segmentagao hibrida das imagens de SR, inicia-se a busca por &areas
degradadas e regeneradas. Nesse processo, imagens da mesma regiao capturadas em
diferentes momentos no tempo sao comparadas, ou seja, uma imagem antiga é confrontada
com outra recente e as regidoes que possuiam a classe de vegetagao na imagem antiga e se

tornaram solo exposto na figura recente sao realgados identificando as areas desmatadas.



98 Capitulo 4. ABORDAGEM PROPOSTA

Figura 13: Imagem original.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 14: Segmentacao MCW B. Figura 15: Regiao R,,cwb-
Fonte: Elaborada pelo autor. Fonte: Elaborada pelo autor.
Figura 16: Segmentacao SAVI. Figura 17: Regiao Rsq;-

Fonte: Elaborada pelo autor. Fonte: Elaborada pelo autor.
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A logica inversa é aplicada para encontrar as regioes regeneradas (regides que possufam a

classe de solo exposto na imagem antiga e se tornaram vegetacao na figura recente).

A Figura 18 e a Figura 19 exemplificam o método de comparagao por meio de
duas segmentagoes, sendo uma de maio de 2018 e outra de julho de 2018. As regioes
verdes indicam as areas onde existem vegetacado e marrom onde o solo esta exposto.
Consequentemente, as areas em amarelo na Figura 20 representam todas as areas que em

maio eram vegetacao e em julho foram classificadas como solo exposto.

Figura 18: Resultado da abordagem colabo- Figura 19: Resultado da abordagem colabo-
rativa em maio de 2018. rativa em julho de 2018.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.
Figura 20: Resultado da comparacao entre a Figura 18 e a Figura 19

Fonte: elaborada pelo autor.
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5 EXPERIMENTOS

Nesta secao ¢ apresentada a metodologia experimental empregada para avaliar o

método proposto no Capitulo 4.

5.1 Area de estudo e dados de referéncia

O Estado de Sao Paulo esta localizado no sudeste do Brasil e tem uma area de
1.521.110 km?, equivalente a aproximadamente 17,83% do territério nacional. E coberto
por duas diferentes vegetagoes: mata atlantica e cerrado (Figura 21). Em 2019, a projegao
da populacao no estado foi de 45.919.049 (IBGE), cerca de 21,85% da populagao brasileira,

o que contribui para aumentar os indices de desmatamento no pais.

Figura 21: Cobertura vegetal do Estado de Sao Paulo: i) regidao verde distingue a Mata
Atlantica brasileira e ii) regido alaranjada identifica Cerrado brasileiro.
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Fonte: Adaptado do Mapa de Vegetacao do Brasil IBGE (2003).

Para conter esse efeito de desflorestamento e garantir a preservacao desses biomas na
regiao, a Policia Militar Ambiental do Estado de Sao Paulo realiza a fiscalizacao e autua as
infracoes ambientais diariamente. Os dados coletados durante essa rotina de policiamento
foram disponibilizados para a pesquisa com o objetivo de auxiliar no processo de validacao

dos resultados. Esse banco de dados contém 69.381 autuacoes de infragoes ambientais entre
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2015 e 2019, os quais foram reduzidos a 9.728 registros devido a restricao das autuagoes
com a descrigao relacionada a supressao de vegetacgao. Foi constatado que 3.159 autuacoes
possuem uma area circular inferior a 98m? e 75% desses dados possuem &rea exata de
97m?, o que dificulta a analise visual através das imagens de SR. Portanto, foram mantidas
somente as autuacdes com uma area superior a 97m?2. E possivel encontrar nos arquivos
compartilhados informagoes como shapefile da area desmatada, ano da infragdo, municipio,

coordenadas geograficas e status da infracao.

O shapefile contém os poligonos que representam as regioes onde ocorreram as
infragbes ambientais. Eles foram produzidos manualmente com o auxilio de aparelhos de
GPS, ou seja, um policial deslocou-se até a regiao de autuacgao e caminhou ao redor da area,
demarcando as suas coordenadas conforme Figura 22. Esse arquivo permite confrontar o
estudo da abordagem colaborativa com casos reais de desmatamento e assim, eliminar a

subjetividade gerada pelo uso de dados incorretos.

Figura 22: Autuacao de desmatamento na cidade de Jacupiranga em 2017 e 2018 aplicada
sobre imagem do Google Earth.

Fonte: Adaptado do Google Farth.

Em relacao as imagens, dois conjuntos foram analisados para avaliar este estudo.
Embora dependam de outras fontes de iluminagao, como o Sol, e estdao suscetiveis a
obstrugao por nuvens, essas imagens foram capturadas com o auxilio de sensores opticos,

devido a apresentarem maiores resolugdes espaciais. Ambos os conjuntos foram baixados
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de forma automdtica pelo repositério de imagens do INPE! com o uso da ferramenta

Concourse CIZ.

O primeiro conjunto de imagens foi adquirido pela constelacdo RapidEye, um
conjunto de 5 satélites comerciais alemaes idénticos que possuem uma resolucao temporal
diaria. A constelagao foi langada em agosto 2008, possui uma resolugao radiométrica de 12
bits e 5 bandas espectrais (azul, verde, vermelho, red-edge e infravermelho préximo). As
imagens adquiridas foram referentes as érbitas/pontos ocupadas pelo Estado de Sao Paulo
no periodo de 2011 a 2013. A Figura 23 foi capturada pelo sensor Reis, que faz parte da

constelacao RapidEye, em 2011 na cidade de Sao José das Laranjeiras-SP.

Figura 23: Imagem capturada pela constelagdo RapidEye em 2011 na cidade de Sao José
das Laranjeiras.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O segundo conjunto de imagens foi coletado de um satélite brasileiro langado em
2014 em parceria com a China, Missao China-Brazil Earth Resources Satellite (CBERS) ou
Satélite Sino-Brasileiro de Recursos Terrestres. O coletor possui uma camera pancromatica
com trés bandas multi-espectrais e uma pancromatica, ambos com resolugao radiométrica

de 8 bits e temporal de 52 dias. As bandas multi-espectrais sdo compostas pelas bandas

http://www.dgi.inpe.br/CDSR/

2 https://concourse-ci.org
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verde, vermelho e infravermelho proximo e possui uma resolucao espacial de 10m. Contudo,
a banda pancromatica contém uma resolucao espacial de 5m o que permite o processo
de pansharpening, no qual as 4 bandas sao mescladas por meio de software e uma tnica
imagem multi-espectral com resolugao espacial de 5m é criada. A Figura 24 representa a
captura pelo satélite CBERS 4 em 2020 na regiao de Mogi das Cruzes e sofreu o processo

de pansharpening, portanto, possui 5m de resolucao espacial.

Figura 24: Imagem capturada pelo satélite CBERS 4 em 2020 na regiao de Mogi das
Cruzes - SP.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ambos os satélites estao ativos, porém o repositério de imagens utilizado nao possui
imagens capturadas pelos sensores da constelacao RapidEye posteriormente a 2014, por
isso, as imagens do satélite CBERS 4 sdo importantes para avaliar os resultados adquiridos
com os dados de autuacoes da Policia Militar Ambiental do Estado de Sao Paulo. Além
do mais, as imagens auxiliam a comprovar a eficicia do método proposto independente
do conjunto de imagens testados. A Tabela 2 contém os detalhes dos satélites analisados

durante a pesquisa.

Por tltimo, apds a busca manual pelas imagens anteriores e posteriores as autuagoes,
nas quais seria possivel visualizar os desmatamentos, bem como as corregoes geométricas
conforme descrito no Apéndice A, uma representacao de 19 autuacoes de desmatamento
ilegal no estado de SP foram encontradas aleatoriamente nos conjunto de dados da policia.

Foram segmentadas e comparadas 80 sub-imagens de 2km? coletadas pelo satélite CBERS-4
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Tabela 2: Informacoes referente aos sensores remotos estudados.

Landsat 8 | RapidEye | CBERS 4
Resolugao Espacial 30m 5m 5m
Resolucao Temporal 16 dias diéria 52 dias
Resolugao Radiométrica 16 bits 12 bits 8 bits
Lancamento 2013 2008 2014
Status Ativo Ativo Ativo
Imagens disponiveis 2015 - 2020 | 2011 - 2014 | 2015 - 2020

Fonte: Elaborada pelo autor.

com essas autuacoes. Além do mais, uma autuacao pode estar contida em um espago maior
que o tamanho de uma sub-imagem e assim se faz necessaria a analise das sub-imagens

adjacentes.

5.2 Extracao de caracteristicas

Para classificar uma imagem de SR com o uso de técnicas de AM, é necessario
fragmenta-las em varias partes, sendo assim, cada qual serd rotulada e a unidao dos
fragmentos resultarao na classificacdo da imagem. Quanto menor o tamanho do fragmento,
mais suave sera o realce das bordas realizado pela segmentacdo por meio dessa técnica,

entretanto, quanto menor o fragmento, maior é a dificuldade de extrair suas caracteristicas.

Nas experiéncias realizadas nesse estudo foram avaliados fragmentos de tamanhos
de 30x30, 15x15, 10x10 e 5x5 pizels. Essas dimensoes foram encontradas na literatura como
tamanhos suficientes para caracterizar informagoes sobre vegetacoes, além de expressar
uma boa representacao do solo, pois devido ao conjunto de imagens possuirem 5m de
resolucio espacial, os fragmentos representam de 150m? a 25m? (SANTOS et al., 2013;
TRANCOSO; SANO; MENESES, 2015).

Apoés a fragmentacao, os métodos de extracdo de caracteristicas sao utilizados
para extrair as informacoes de cada porcao, para isso foram analisados métodos baseados
em textura e cores. Essas técnicas foram apresentados em Santos et al. (2013), Penatti,
Valle e Torres (2012) e Oliva e Torralba (2006): Descritor de Co-ocorréncia de Cores,
Histogramas de Gradientes Orientados (Histogram of Oriented Gradients - HOG), Descritor
Homogéneo de Textura (Homogeneous Texture Descriptor - HTD), espectro de atividade
local (Local Activity Spectrum - LAS), Local Binary Pattern (LBP), QCCH, andlise
estatistica de informagoes estruturais (Statistical Analysis of Structural Information -
SASI), decomposicao de pirdmide dirigivel, Unser. Outros trés métodos utilizados, também

baseados no principio de cor e metadados, foram denominados de color, meta e gray.

A uniao de diferentes caracteristicas pode proporcionar melhores resultados ao
classificador (PENATTI; VALLE; TORRES, 2012), portanto todos os métodos de extragao
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de caracteristicas foram associados em um algoritmo n?, ou seja, HOG + LBP, HOG
+ QCCH, HOG + LBP + QCCH, de forma que todas as combinagoes possiveis foram

avaliadas.

Devido ao elevado tempo de execugao, esse experimento foi executado uma tnica
vez para o tamanho de fragmento 30x30 pizels. Para outros tamanhos, foram avaliados as

melhores combinagoes entre os extratores de caracteristicas.

Alguns métodos ndo puderam extrair as caracteristicas de alguns fragmentos devido
as suas reduzidas dimensoes (5x5 pizels), portanto, os fragmentos foram rotacionados
em todos os eixos e unidos ao fragmento original para ampliar seu tamanho. Assim, os
fragmentos de 5x5 tornaram-se 10x10 pizels. A essa técnica da se o nome de augmentation

(Subsegao 3.4.2) e permitiu a obtencao das informagoes dos fragmentos em questao.

Por fim, o resultado gerado pelas técnicas de classificacao foram utilizados para

avaliar os métodos de extracao de caracteristicas.

5.3 C(lassificacao

A seguir sao detalhados os experimentos relacionados ao treinamento e classificagao
das técnicas de AM.

5.3.1 Treinamento

Para aplicar uma técnica de AM supervisionada, torna-se necessario a classificagao
das imagens entre floresta / auséncia de floresta com o intuito de criar o conhecimento
dos modelos computacionais. Esse processo de classificacao foi efetuado manualmente com

o auxilio de um sistema de informagoes geograficas (QGis).

Basicamente, foram selecionadas e analisadas aleatoriamente no QGis, uma quanti-
dade consideravel de imagens de SR que fundamentaram a aprendizagem do classificador
(Figura 25). Posteriormente, simulando o processo no qual a imagem é fragmentada, uma
malha quadriculada foi projetada sobre essas figuras para dividi-las em varias partes
conforme apresentado na Figura 26. Os fragmentos que eram visivelmente regioes de
interesse e nao possuiam ambas as classes dentro da mesma parte foram entao classificados
em 0 ou 1, sendo 0 para auséncia de florestas e 1 a presenca delas. A Figura 27 contém
as coordenadas de um fragmento aleatério da Figura 26, bem como a classe atribuida

manualmente a ela.

Para as fases de treinamento e validacao dos modelos, foram classificados 17.535
fragmentos de imagens de SR manualmente, sendo 6.406 da classe positiva (floresta) e
11.129 da classe negativa (auséncia de floresta). Posteriormente, as caracteristicas foram

extraidas e utilizadas pelas técnicas de AM. Esse desbalanceamento gerado foi mantido
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Figura 25: Imagem de SR selecionada alea- Figura 26: Malha aplicada sobre uma ima-
toriamente. gem de SR.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.
Figura 27: Informacoes retiradas de um fragmento aleatorio.
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durante a etapa de treinamento dos modelos de AM pois refletem as caracteristicas da

regiao estudada cuja a presenca de areas sem vegetacao sdo em maior quantidade.

O tamanho do fragmento considerado na Figura 26 é igual a 30x30 pizels, entretanto,
esse procedimento de classificagdo manual ocorreu duas vezes. A primeira foi realizada
para o conjunto de imagens da constelacao RapidEye com tamanho de 30x30 pizels que
posteriormente foram derivados para fragmentos de 5x5 pizels através da divisao de cada
parte em 36 novos fragmentos. A segunda foi estabelecida para as imagens do satélite
CBERS 4 com tamanho de 5x5 pizels.

A fim de incrementar a sensibilidade da técnica de AM e portanto, a sensibilidade do
sistema de sugestao de areas degradadas, os rétulos 0 e 1 gerados para uso no treinamento do
classificador se diferenciaram do resultado obtido pelo método SAVI, pois sao identificados
como floresta e nao floresta, ou seja, vegetagoes rasteiras sdo consideradas como nao

florestas.

Apods o processo de rotulagao dos fragmentos das imagens de SR, os modelos de

classificacdo puderam ser construidos e avaliados.

5.3.2 Algoritmos

A tarefa de classificacdo pode ser executada por uma quantidade consideravel de
técnicas de AM. Dentre as mais comuns utilizadas para o problema em andlise, estao as
técnicas de SVM (ZAKI et al., 2020; JUNIOR, 2018) e RNA (MAYFIELD et al., 2020;
LEAL; MIGUEL; MATRICARDI, 2020), as quais foram selecionadas para esse trabalho

por apresentarem grande capacidade de generalizagdo para o problema investigado.

A dimensao dos vetores (f) que sdo considerados entradas para os modelos de
classificagdo dependem de quais métodos de extracao de recursos sao avaliados no momento,
ou seja, o HTD possui 24 recursos e o LBP possui apenas 10, consequentemente, se a
entrada for HTP 4+ LBP, o tamanho da entrada terd 34 caracteristicas. Essa dimensao
influencia os valores dos hiper-parametros analisados para cada algoritmo avaliado, por
exemplo, a RNA foi avaliada com uma, duas e trés camadas ocultas, cada qual tem uma
ou duas vezes o numero de neurénios na camada de entrada. Logo, para o caso descrito,
as camadas ocultas possuem 34 e 68 neurdnios. Os hiper-parametros do SVM tiveram
suas variacoes estabelecidas da seguinte forma: o kernel foi avaliado com as fungoes Radial
Basis Function (RBF) e polinomial, o coeficiente do kernel também teve sua variacao

baseada no tamanho do vetor de entrada { ﬁ, %, %} e o custo (C) variou entre 0,5, 1, 2.

A validacao dos métodos de classificacao foi realizada por meio do método de
re-amostragem de validacao cruzada estratificada conforme descrito na Secao 3.4. O valor

de k£ adotado nos experimentos realizados foi igual a 10.

Devido ao problema ser binario (floresta ou auséncia de floresta), medidas como a
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Area Under the Curve (AUC) basearam o estudo, entretanto, medidas comumente usadas
para a avaliacao de classificadores, como precisao e revocagao, geradas a partir da matriz

de confusao, também foram empregadas neste trabalho.

Apoés esse processo de validagao, o melhor modelo de classificagao foi selecionado e
treinado com todos os fragmentos rotulados anteriormente para que pudesse ser aplicado
no método proposto para uma nova imagem de outra regiao da Mata Atlantica. Sendo

assim, os resultados da classificagao sao apresentados na proxima secao.

Finalmente, os algoritmos responsaveis por executar esses experimentos foram desen-
volvidos em Python na versiao 3.7 com o auxilio da biblioteca scikit-learn® (PEDREGOSA
et al., 2011).

5.4 Segmentacao

As segmentagoes intermediarias que construiram a abordagem colaborativa desen-
volvida permitiram a identificagdo de areas de possiveis desmatamentos. Sua avaliagao

ocorreu de forma qualitativa e quantitativa.

Durante a avaliagao qualitativa foi levado em consideragao a suavidade e acuracia
na definicao das bordas e a capacidade dos métodos de segmentagao em detectar areas de

vegetacao e solo exposto.

A andlise qualitativa também foi realizada na comparacao das regioes identificadas
como areas degradadas com as infracoes de desmatamento autuados pela Policia Militar
Ambiental do Estado de Sao Paulo. Para isso, foram analisados visualmente 19 autuagoes

com uma area minima de 97m? identificando falhas e acertos.

Os métodos de avaliacio LCE e GCE compuseram a avaliagdo quantitativa e foram
escolhidos devido ao fato de permitir a comparacgao das diferentes segmentagoes em relagao
ao ground truth, identificando os melhores resultados em ambas as dire¢des. Para auxilio
no processo de comparagao dos resultados, também foi aplicado a métrica Kappa Index

que permitiu a avaliacao da classificagao das imagens e nao somente a segmentacao.

A comparagdo com o método desenvolvido por Hislop et al. (2019), cujo estudo foi
a base para essa abordagem colaborativa, nao foi realizada devido a insuficiéncia de dados
e algoritmos provindos dos autores, portanto, para que essa comparacao fosse realizada
seria necessario implementar o algoritmo descrito por Hislop et al. (2019) para aplica-lo
aos dados selecionados neste estudo e o tempo disponivel para implementar e realizar

todos os experimentos era reduzido.

3 https://scikit-learn.org
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6 RESULTADOS

Nesta secao sao apresentados os resultados dos métodos de segmentacao de acordo
com a proposta descrita no Capitulo 4 e os experimentos do Capitulo 5. Primeiramente,
estao expostos os resultados referentes aos métodos de classificagao (Secao 6.1), seguidos

pelos métodos de segmentacao (Segao 6.2) e andlise de areas degradadas (Segao 6.3).

6.1 Classificacao

A acuracia dos modelos de classificagao é crucial para o sucesso do segmentador
hibrido proposto nesse estudo, portanto, nessa se¢ao, o desempenho preditivo das técnicas

de AM ¢é apresentado e discutido.

6.1.1 RapidEye

Preliminarmente, é avaliado a influéncia dos diferentes métodos de extragao de
caracteristicas na acuracia dos modelos de AM para as imagens adquiridas da constelagao
de satélites RapidEye. A Figura 28 apresenta o grafico boxplot da medida AUC para as
dez melhores combinacoes de descritores em ordem crescente do valor médio, indepen-
dentemente da técnica de AM e dos valores dos seus hiper-parametros. Na Tabela 3 sao
descritas as combinacoes de descritores para cada ponto do eixo x desse grafico com seus

respectivos resultados médios. Nesses experimentos utilizou-se fragmentos de 30x30 pizels.

O subconjunto de resultados apresentados na Figura 28 possui um desempenho geral
significativo. Ao todo, sumarizando todas as parti¢oes, hiper-parametros e técnicas avaliadas
das dez combinagdes de descritores foram 2.100 resultados, cuja a média permaneceu igual
a 90,04% com desvio padrao de 3,85% e mediana de 91,23%. Entretanto, os resultados
obtiveram uma variancia considerdvel. Os valores de minimo e méximo foram de 75,85% e

98,00% respectivamente, o que demonstra a sensibilidade da técnica aplicada.

A partir da andlise dos métodos de extracao de caracteristicas em conjunto com as
técnicas de AM, observou-se que o método de descritor Gist se destacou em comparacao
aos demais. Esse fato pode ser explicado devido ao descritor “fornecer uma holistica global
representando a estrutura espacial dominante de uma cena” (PENATTI; VALLE; TORRES,
2012). A Figura 29 apresenta a média para os resultados cujo o método de extracao Gist
esta presente no conjunto de extratores e para o caso onde o mesmo nao aparece. Os
resultados foram de 0,89 e 0,62, respectivamente, evidenciando uma significativa diferenca.
Ademais, o desvio padrao da coluna onde a técnica em questao esta presente é de 0,003,

enquanto na coluna ausente, o desvio é de 0,030. Individualmente o método também
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Figura 28: Grafico boxplot com os 10 melhores resultados dos métodos de extragao de
caracteristicas para medida AUC.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 3: Representacao dos métodos de extragao de caracteristicas combinados apresen-
tados na Figura 28.

indice | Métodos de Extracao AUC Médio (%)
1 sasi; hog; gist; las; qcch; unser 90,09 + 3,84
2 steerable; sasi; hog; gist; las; qcch; unser 90,07 + 3,81
3 htd; sasi; hog; gist; las; 1bp; qecch 90,05 + 3,88
4 htd; steerable; sasi; hog; gist; las; Ibp; qcch; unser 90,04 + 3,87
5 htd; sasi; hog; gist; las; 1bp; qcch; unser 90,04 £+ 3,82
6 htd; steerable; sasi; hog; gist; las; unser 90,04 + 3,93
7 htd; sasi; hog; gist; las; qcch; unser 90,04 £+ 3,83
8 sasi; hog; gist; las; lbp; qcch; unser 90,03 + 3,85
9 htd; sasi; hog; gist; las; qcch 90,01 £ 3,74
10 sasi; hog; gist; las; unser 90,00 4+ 4,03

Fonte: Elaborada pelo autor.

alcancou um resultado de 0,89, o que admite ignorar as outras técnicas para reduzir o

tempo de processamento durante a tarefa de classificacao.

Na Figura 30 e Figura 31 sao apresentados os graficos de média para os dez melhores
resultados ordenados crescentemente adquiridos com a RNA e o SVM, respectivamente.
Da mesma forma, a Tabela 4 e a Tabela 5 caracterizam os métodos de descri¢ao utilizados

para cada barra de ambos os graficos na devida ordem.

Os graficos indicam uma incipiente superioridade garantida pela técnica RNA
quando comparada com o SVM, pois a diferenca média entre os 10 melhores resultados
de cada técnica foi de aproximadamente 0,04. Essa superioridade pode ser visualizada
comparando os resultados dos classificadores empregados no melhor conjunto de carac-
teristicas encontrado: sasi; hog; gist; las; qcch; unser (Tabela 3). Os valores para a RNA
se mantiveram entre 0,90 e 0,97 enquanto os valores obtidos pelo SVM permaneceram

entre 0,80 e 0,95. Além disso, a RNA evidenciou menor sensibilidade aos hiper-parametros
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Figura 29: Ferramenta de automatizagao executando a rotina.
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Figura 30: AUC para os 10 melhores resultados obtidos pela RNA.
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Tabela 4: Representacao dos métodos de extragao de caracteristicas combinados apresen-
tados na Figura 30.

Indice | Métodos de Extragao

1 htd; sasi; hog; gist; qcch
steerable; sasi; hog; gist; lbp; qcch
steerable; sasi; hog; gist; qcch
htd; hog; gist; 1bp; qecch; unser
htd; steerable; sasi; hog; gist; las; Ibp
htd; steerable; sasi; hog; gist; qcch
htd; sasi; hog; gist; 1bp
sasi; hog; gist; 1bp; qcch; unser
steerable; sasi; hog; gist; 1bp
htd; steerable; sasi; hog; gist; 1bp; qech
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o

Fonte: Elaborada pelo autor.

obtendo um desvio padrao médio de 0,01, equivalente a aproximadamente metade do desvio

padrao médio obtido pelo SVM (0,03). Para verificar se a diferenga entre as duas técnicas
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Figura 31: AUC para os 10 melhores resultados obtidos pelo SVM.
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Tabela 5: Representacao dos métodos de extragao de caracteristicas combinados apresen-
tados na Figura 31.

indice | Métodos de Extragao

1 steerable; sasi; hog; gist; las; qcch; unser
sasi; hog; gist; las; Ibp; qcch; unser
sasi; hog; gist; las; qcch; unser
htd; sasi; hog; gist; las; 1bp; qcch; unser
htd; sasi; hog; gist; las; lbp; qcch
htd; sasi; hog; gist; las; qcch; unser
htd; steerable; sasi; hog; gist; las; unser
htd; steerable; sasi; hog; gist; las; 1bp; qcch; unser
htd; sasi; hog; gist; las; qcch
htd; steerable; sasi; hog; gist; las; 1bp; qcch
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Fonte: Elaborada pelo autor.

sao significativas, o teste de Wilcoxon com 0,05 de significancia foi aplicado. Conclui-se
que a hipdtese nula de que os algoritmos possuem desempenho preditivo semelhante nao

pode ser rejeitada com a=0,05.

6.1.2 CBERS 4

Os melhores conjuntos de extratores de caracteristicas selecionados no experimento
descrito na Subsecao 6.1.1 foram entao analisados para as imagens do satélite CBERS 4
com tamanho do fragmento igual a 5x5 pizels. A Figura 32 apresenta o bozplot com os dez
melhores resultados do experimento e a Tabela 6 seus respectivos métodos de extragao de

caracteristicas.

A mediana e média dos resultados foram superiores a 98% em todos os casos, o
que demonstra que o estudo pode ser aplicado em outros conjuntos de imagens com igual

ou superior eficicia. Também é possivel inferir que o tamanho de 5x5 pizels juntamente
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com a técnica de augmentation, conforme citado no Capitulo 5, provavelmente auxiliaram
na tentativa de aumentar os resultados da segmentagao por meio de uma abordagem

colaborativa.

Tabela 6: Representacao dos métodos de extragao de caracteristicas combinados apresen-
tados na Figura 32.

indice | Métodos de Extragao

1 htd, steerable, sasi, hog, ccom, gist, lbp, unser, color, gray
htd, steerable, sasi, hog, ccom, gist, lbp, unser, meta, color
gist, color, gray
gist, meta, color
htd, steerable, sasi, hog, gist, Ibp, unser, color, gray
gist, meta, gray
htd, steerable, sasi, hog, gist, lbp, unser, meta, color
htd, steerable, sasi, hog, gist, las, Ibp, qcch, meta, color
htd, steerable, sasi, hog, gist, las, Ibp, qcch, color, gray
htd, steerable, sasi, hog, gist, las, 1bp, unser, color, gray
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 32: Grafico boxplot com os 10 melhores resultados dos métodos de extragao de
caracteristicas para medida AUC com imagens do satélite CBERS 4.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Embora os resultados mostrados pela Figura 32 sejam promissores, a segmentagao
efetuada pelo classificador nao apresenta bordas suaves. Esse efeito pode ser explicado
devido aos fragmentos usados pela técnica de AM possuirem tamanhos de 5x5 pizels que
resultam em bordas quadradas. Em outras palavras, quanto menor o tamanho de um
fragmento, mais suaves seriam os limites. No entanto, nao é possivel extrair informagoes de
fragmentos menores que 5x5 pizels conforme descrito na Subsegio 3.4.2. A segmentagao por
meio de um classificador aplicado sobre a Figura 33 d4 origem ao resultado demonstrado

na Figura 34 e na Figura 35 evidenciando essa desvantagem.
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Figura 34: Os resultados da técnica de classi-
ficagdo revelam limites quadrados
quando comparados com a ima-
gem original. As regides verde e
marrom representam regioes de
florestas e auséncia de florestas
respectivamente.

Figura 33: Imagem original adquirida pelo
satélite CBERS 4.

Fonte: elaborada pelo autor.

Fonte: elaborada pelo autor.
Figura 35: Figura 34 projetada sobre a Figura 33.

Fonte: elaborada pelo autor.

6.2 Segmentacao

Para estudar os efeitos propagados por cada método de segmentagao empregado na
abordagem colaborativa desenvolvida, esta secao foi estruturada da seguinte maneira. A
Subsecao 6.2.1 analisa e compara os resultados gerados qualitativamente e a Subsecao 6.2.2

mostra a andlise quantitativa das segmentacgdes das imagens.
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6.2.1 Andlise qualitativa

A andlise qualitativa a seguir foi realizada usando como base a regiao capturada
pelo sensor CBERS 4 no ano de 2017 do municipio de Arealva-SP, com um tamanho de
2km?, apresentada na Figura 36. Essa andlise estende-se da Figura 37 até a Figura 47 em
uma regiao que foi alvo de desmatamento no ano de 2017 posteriormente a aquisicao da

imagem pelo satélite.

Figura 36: Imagem original adquirida do CBERS 4 em 2017.
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Fonte: elaborada pelo autor.

A seguir, sao apresentados os resultados dos métodos de segmentacao (SAVI, multi-
escala, classificacdo e marker-controlled watershed-based) e da abordagem colaborativa

desenvolvida.

A segmentagao multi-escala (Figura 37) é um método baseado em bordas que nao
classifica as regioes sob o contexto da auséncia e presenca de floresta. A probabilidade
de distinguir as regioes de interesse em sua forma correta também é reduzida, pois o
método é caracterizado por criar uma super-segmentacao (over-segmentation) conforme
mencionado na Subsecao 3.2.2. Seu resultado gera varias regioes com base em cores e
formas, no entanto, mesmo na escala mais fina, que contém todas as regioes encontradas
pelo método, é possivel visualizar inconsisténcias. Baseada na diferenga de coloragao (solo
exposto em marrom e vegetagdo em verde), a area destacada pelo poligono laranja na

Figura 38 indica uma regiao que deveria ter sido segmentada e nao foi.

Os poligonos vermelhos e amarelos fazem referéncias aos delineamentos das bordas
geradas. Os retangulos vermelhos da Figura 38 indicam regioes que obtiveram um contorno
aquém do esperado e demonstram uma desvantagem do método ao lidar com objetos
menores como estradas ou arvores. Em contrapartida os poligonos amarelos demonstram

a acuracia ao delimitar regioes maiores de florestas.
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Figura 38: Resultado do método multi-escala plo-
Figura 37: Escala mais fina gerada pelo tado sobre a figura original.
método multi-escala.

Fonte: elaborada pelo autor.

Fonte: elaborada pelo autor.

O resultado do método marker-controlled watershed-based (Figura 39) apresentou
seis regides independentes. Ainda que o método nao rotule os segmentos criados entre
floresta e nao floresta, estabelece uma relagao entre regides semelhantes desconectadas.
Por exemplo, a regiao amarela aparece em varias partes da imagem sem que exista uma
conexao entre estas e, ao tracar a segmentagao sobre a imagem original (Figura 40), é
possivel visualizar o segmento como uma &area de floresta. Entretanto, cinco das regides
resultantes do método serao classificadas como nao floresta posteriormente e poderiam ser

segmentadas como um unico segmento.

O método obteve um resultado de segmentacao consideravel devido a boa precisao
no delineamento das bordas para segmentos maiores (indicado nos retdngulos amarelos)
e menores (poligono azul), no entanto, ndo demonstrou sensibilidade para detectar uma
regiao de possivel mata rasteira (retdngulo laranja). Além disso, as areas em vermelho

destacam os equivocos realizados pelo segmentador.

A Figura 41 é o resultado da segmentacao criada pelo método SAVI, um indice
com variancia de -1 a 1 representado na Figura 42 por uma escala de cores, onde quanto
mais intenso é o tom de vermelho, menor é a quantidade de plantas e quanto mais verde,

maior é a quantidade de vegetacao ou mais saudavel esta.

A segmentacao criada pelo indice apresenta a vantagem quando comparado com o
método marker-controlled watershed-based de gerar apenas dois tipos de regides: floresta e
auséncia de floresta. Ela também obteve maior acuracia ao demarcar area de vegetacao
rasteira indicada na cor laranja, no entanto, ¢ possivel concluir que o método possui

instabilidade para criar bordas, pois por vezes cria limites acurados (regides amarelas) e
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Figura 40: Resultado do método marker-
controlled watershed-based plo-
tado sobre a figura original.

Figura 39: Resultado do método marker-
controlled watershed-based.
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Fonte: elaborada pelo autor.
Fonte: elaborada pelo autor.

em outras, os limites extrapolam as regides reais na imagem (regides vermelhas).

Devido a imprecisao do limiar aplicado para selecionar os segmentos com classe 1
(floresta) dos segmentos com classe 0 (solo exposto) discutidos no Capitulo 3, o método
comete erros ao classificar algumas areas, cujo o valor do indice estdo proximos ao limite.

Esse fato ficou evidenciado pelos poligonos em branco.

A respeito dos resultados gerados pela técnica de AM (Figura 44), pode-se visualizar
areas demarcadas em amarelo na Figura 45 que indicam a falta de suavidade ao delinear
as bordas das regioes. Esse problema poderia ter sido contornado pelo deslocamento dos
fragmentos na imagem. Em outras palavras, supondo uma imagem de 100x100 pizels e ao
invés de atribuir a todos os pizels do fragmento que se inicia na posicao 25x25 o valor da
classificacao dessa parte, poderia ser feita a classificagdo de um fragmento iniciando-se na
posicao 25x25, outra na 26x25, 27x25 e assim sucessivamente. Assim, o resultado de cada
pizel, seria a média das classificagoes a que este pertenceu. Mesmo assim, a desvantagem é
compensada pela acurdcia consideravel em definir as areas menores e maiores entre floresta

e nao floresta (poligono azul).

O retangulo vermelho evidencia a diferenga com a regiao centro-direita no resultado
apresentado pelo método SAVI (Figura 42) e ocorreu devido a vegetacao rasteira. A
analise ¢ considerada como negativa para o resultado devido a possibilidade de existir uma
vegetagao nativa naquela regidao, entretanto, o classificador identifica corretamente a area
de vegetagao rasteira (retangulo laranja) como floresta e a regiao branca como nao floresta.
Conclui-se que essas amostras deveriam ser adicionadas ao conjunto de treinamento do

modelo para entao refletir no resultado da segmentacao.
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Figura 41: Resultado do método SAVI clas-
sificada entre floresta (verde) e
nao floresta (marrom).

Figura 42: Resultado do método SAVI em
escala de cores.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Fonte: elaborada pelo autor.
Figura 43: Resultado do método SAVI plotada
sobre a imagem original.

Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 44: Resultado da técnica de AM clas-
sificada entre floresta (verde) e
nao floresta (marrom).

Figura 45: Resultado da técnica de AM plo-
tada sobre a imagem original.

Fonte: elaborad 1 tor.
Fonte: elaborada pelo autor. OnLe: elaborada peto atitor

Apébs a andlise dos quatro segmentadores, o método proposto na Secao 4.3 foi
executado e deu origem a Figura 46. Ao analisar qualitativamente esse resultado desenhado
sobre a imagem original (Figura 47), é possivel visualizar que a abordagem colaborativa

obteve uma melhor acuracia quando comparado com os outros métodos individualmente.

Os retangulos evidenciados na Figura 47 destacam as vantagens e desvantagens
apresentadas pelo método. Os poligonos em azul indicam que as bordas suaves criadas
pelo método marker-controlled watershed-based na Figura 39 foram mantidas e as bordas
quadradas geradas pela técnica de AM (Figura 45) foram desprezadas tanto para objetos
pequenos, quanto para os grandes. A indicacao em laranja reflete a média da colaboracao
entre os resultados na Figura 38, Figura 43 e Figura 45. As marcag¢des em branco e
vermelho mostram erros proveniente do método SAVI ao classificar areas em cor verde na
imagem real como floresta, porém essas falhas no resultado da Figura 47 sao menores em

area.

A Tabela 7 exibe as medidas de LCE, GCE e Kappa Index para cada método
empregado na Figura 36. O método de classificagao obteve um erro acima do esperado
devido as suas bordas quadradas. Por fim, mesmo a Figura 39, Figura 43 e a Figura 47
alcangarem valores de LCE préximos, pode-se eleger o resultado gerado pela abordagem
colaborativa superior aos outros devido a comparacao dos resultados de LCE, GCE e

Kappa Index analisados juntos.
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Figura 46: Resultado da estrutura colabo-
rativa empregada classificada en-
tre floresta (verde) e nao floresta
(marrom).

Figura 47: Resultado da estrutura colabora-
tiva empregada plotada sobre a
imagem original.

Fi el 1 )
Fonte: elaborada pelo autor. onte: elaborada pelo autor

Tabela 7: Métricas de LCE, GCE e Kappa Index para cada método de segmentacao

aplicado.
Método de Segmentacao LCE (%) | GCE (%) | Kappa
Multi-escala 17,12 17,43 0,54
Marker-controlled watershed-based 7,47 14,24 0,59
Técnica de AM 11,77 16,35 0,65
SAVI 7,38 14,98 0,62
Abordagem colaborativa de segmentagao 7,40 12,78 0,70

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.2.2 Andlise quantitativa

A Tabela 8 apresenta os resultados de LCE, GCE e Kappa Index para o conjunto

com todas as imagens analisadas no estudo.

Em razao do conceito dos métodos de avaliagao empregados para validar as seg-
mentagoes descrito na Subsecao 3.5.2, se uma regiao gerada por um segmentador estiver
contida ou conter a regiao gerada pelo ground truth o erro sera 0. Sendo assim, as métricas
desconsideram casos como os indicados pelas setas em cinza na Figura 48. Além do mais, a
métrica LCE e GCE avaliam o delineamento dos segmentos nao considerando a classificacao

destes. A métrica de avaliagdo Kappa Index é responsavel por auxiliar nesse comparagao.

Comparando os resultados de ambas as métricas, é possivel visualizar um erro
elevado para o segmentador multi-escala, bem como um desvio padrao de mesma proporgao.

Isso é justificado pela super-segmentacao realizada por ele e como esse método foi aplicado
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Figura 48: Indicacao de erro zero devido as regioes estarem contidas uma nas outras.

Segmentacao Ground Truth

Fonte: elaborada pelo autor.

com o intuito de delinear todas as regides da imagem, esse era um comportamento esperado.

As bordas quadradas geradas pelos resultados da técnica de AM corroboram
para os erros elevados apresentados, porém a vantagem sao os resultados consideraveis
da classificacdo gerada pela técnica, ou seja, a possibilidade de classificar as regioes é

considerado superior aos erros elevados.

A abordagem colaborativa desenvolvida, e os métodos SAVI e marker-controlled
watershed-based apresentaram leves diferencas nos resultados e nos desvios da métrica
LCE. Isso indica uma afinidade entre essas segmentacoes, além de evidenciar a semelhanca

dos métodos em comparacao com o ground truth.

A métrica GCE alcangou um erro maior e isso demonstra que ao avaliar a imagem
sempre na mesma dire¢ao a performance dos métodos sao piores conforme descrito no
Capitulo 3. Embora os trés métodos tenham valores proximos (método desenvolvido, SAVI
e Marker-controlled watershed-based), a abordagem colaborativa possui um resultado e

desvio padrao relativamente menor.

Pela métrica Kappa Index, é possivel identificar que os métodos de segmentacao que
nao atribuem classificagdo por padrao (multi-escala e Marker-controlled watershed-based)
apresentaram resultados menores. A segmentacao gerada pelo SAVI e pela abordagem
colaborativa obtiveram resultados moderadamente superior a técnica de classificacao,

entretanto, os resultados foram instaveis com desvios padroes superiores a 0,11.

Sendo assim, é possivel concluir que ao unir os resultados dos varios métodos
estudados em uma abordagem colaborativa, o resultado final é promissor e auxiliara na

busca por areas degradadas. Contudo, também é possivel identificar que os resultados
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Tabela 8: Métricas LCE, GCE e Kappa Index para cada método de segmentacao aplicado.

Método de Segmentacgao LCE GCE Kappa

Multi-escala 11,20 £ 6,57 | 11,78 £ 6,72 | 0,50 £ 0,15
Marker-controlled watershed-based 6,64 + 4,03 | 11,67 + 7,21 | 0,53 + 0,18
Técnica de AM 9,36 + 5,54 | 15,22 £ 8,40 | 0,60 + 0,11
SAVI 5,68 + 4,33 | 11,20 + 8,71 | 0,65 + 0,21
Abordagem colaborativa de segmentagao | 5,87 + 4,18 | 10,04 £ 7,91 | 0,66 + 0,18

Fonte: Elaborada pelo autor.

do segmentador gerado pelo SAVI se tornam atraentes quando é considerado o tempo de
execucao da abordagem colaborativa. Portanto, com o objetivo de alcangar um resultado
mais expressivo ¢ aconselhavel o uso da abordagem colaborativa, outrora se o objetivo for

velocidade, deve-se aplicar o método SAVI.

O Apéndice B contém outras imagens resultantes dos métodos de segmentacao

para aprofundar as analises dessas figuras.

6.3 Desmatamento

Apébs segmentar a Figura 49 e a Figura 50, ambas referentes a mesma regiao
(Fernandépolis-SP) capturadas em 2016 e 2019 respectivamente, os resultados da aborda-
gem colaborativa (Figura 51 e Figura 52) foram comparados com o objetivo de encontrar

areas de possivel desmatamento e assim originaram a Figura 53.

A Figura 54 foi estabelecida pelos profissionais da Policia Militar Ambiental do
Estado de Sao Paulo conforme descrito no Capitulo 5 e permitiu a comparagao com a
Figura 53 para avaliar o resultado gerado pela pesquisa. A discrepancia entre as duas
figuras, como a demarcada pelo poligono em branco, pode ser explicada devido a area
desmatada ilegal encontrada por especialistas nao ter sido investigada nas mesmas imagens
ou periodos da Figura 49 e da Figura 50 pois os dados da policia sao baseados em

demarcacao in loco ao invés da demarcacao com uso de imagens de SR.

Uma desvantagem do método desenvolvido estd representada no poligono em
amarelo na Figura 53 que indica uma regiao onde houve uma degradacao florestal que
possivelmente ocorreu eu uma regiao permitida e sendo assim, nao foi delimitada pela

fiscalizacao.

Além do mais, a procura por desmatamento é sensivel a “ruidos”, como indicado pelo
quadrado azul, no qual um pequeno conjunto de pizels foi encontrado como desmatamento,
o que sugere uma falha na classificacdo. Outrora, a abordagem colaborativa sugeriu a
regiao identificada pela policia como degradada, o que indica que em um cenario real, onde
o sistema estivesse sendo executado constantemente, essa seria uma regiao evidenciada

para fiscalizacao.
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Figura 49: Imagem original em 2016. Figura 50: Imagem original em 2019.

—r

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.
Figura 51: Resultado da abordagem colabo- Figura 52: Resultado da abordagem colabo-
rativa em 2016. rativa em 2019.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 54: Desmatamento encontrado em
2018 pela Policia Militar Ambi-
ental do Estado de Sao Paulo.
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Figura 53: Desmatamento encontrado entre
as imagens de 2016 e 2019 pela
abordagem colaborativa.

Fonte: elaborada pelo autor.

Fonte: elaborada pelo autor.

Outros comparagoes entre as autuacoes geradas pela policia e os resultados da

abordagem colaborativa podem ser encontrados no Apéndice B.

6.4 Regeneracao

Similar a técnica aplicada para identificar as regioes desmatadas, a comparagao entre
duas imagens permite encontrar areas regeneradas, ou seja, regioes que foram classificadas
como solo exposto e posteriormente, nas imagens recentes, receberam a classificacao de

vegetacao.

A Figura 55 e a Figura 56 foram capturadas em 2016 e 2018 pelo satélite CBERS
4 no municipio de Colémbia-SP e deram origem através da abordagem colaborativa a

Figura 57 e a Figura 58 respectivamente.

E possivel constatar que os resultados produzidos pela abordagem desenvolvida
apresenta uma segmentacao consideravel ao compara-los com as imagens originais. A
subtracao dos resultados evidenciando a regeneracao ¢ indicada na Figura 59 pelos poligonos

de cor alaranjada.

Assim como descrito na Secao 6.3, a identificacado de regeneracao também é possivel
em cenarios reais com confianca consideravel, o que poderia auxiliar as autoridades a

monitorar o reflorestamento em casos em que sao obrigados pela justica.
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Figura 55: Imagem original em 2016. Figura 56: Imagem original em 2018.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.
Figura 57: Resultado da abordagem colabo- Figura 58: Resultado da abordagem colabo-
rativa em 2016. rativa em 2018.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 59: Identificacao de areas regeneradas entre a Figura 55 e a Figura 56

Fonte: elaborada pelo autor.
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As florestas exercem consideravel importancia ambiental, social e econémica. Sua
preservacgao garante o equilibrio ecolégico, previne erosoes, evita enchentes e mantém os
niveis de carbono equilibrado. Todavia, as atividades agricolas, exploracao excessiva dos
recursos naturais, incéndios e urbanizacao tém contribuido para a reducao da cobertura

florestal no planeta.

No Brasil, a floresta Amazonica atrai maior interesse dos pesquisadores. Contudo,
os biomas de Cerrado e Mata Atlantica, que abrangem os biomas do Estado de Sao Paulo,

sofreram com elevados niveis de desmatamentos nos ultimos anos.

Na tentativa de reflorestar as areas degradadas e evitar novos desflorestamentos, o
governo brasileiro integra acordos internacionais e sanciona leis anti-desmatamento. Entre-
tanto, apesar do sucesso de sistemas computacionais para monitoramento e identificacao
de desmatamento como o MapBiomas, é desconhecido o uso desses sistemas pela Policia
Militar Ambiental do Estado de Sao Paulo, uma vez que estes podem ser inacessiveis
ou mesmo incompletos para as devidas necessidades e especificidades da Policia paulista,

dificultando a fiscalizacao dos érgaos encarregados dessa tarefa.

A literatura apresenta diferentes métodos e técnicas para solucionar esse problema,
porém essas técnicas sao apresentadas individualmente ou em abordagem hibrida padrao,
ou seja, emprego de um método de segmentacdo baseado em linhas que gera um resultado
super-segmentado e a fusao desses segmentos por meio de um método baseado em regioes.
O trabalho de Hislop et al. (2019) é o mais préximo do estudo apresentado devido ao
uso da técnica de ensemble (comité) para juncao de indices de vegetagao e métodos de

segmentacao.

Nesse contexto, o presente trabalho propos uma abordagem colaborativa entre qua-
tro métodos de detecgao de areas degradadas e regeneradas: SAVI, técnicas de AM, método
de segmentacao multi-escala e o método de segmentacao marker-controlled watershed-based.
A abordagem proposta foi aplicada para segmentar imagens com 5m de resolucao espacial e
sugerir areas de desmatamento no Estado de Sao Paulo através da comparacao bitemporal
dos resultados. A abordagem colaborativa realiza a combinacao dos diferentes métodos de
segmentacao e classificacdo por meio de um sistema de intersec¢ao entre regioes seguida da
votacao para definir a classe dessas regioes. Em outras palavras, cada pizel de uma regiao
segmentada recebe um rotulo que identifica sua classe: floresta ou nao floresta. Portanto,
as diferentes regioes segmentadas pelos diferentes métodos sao combinadas, resultando em

uma Unica segmentacao por meio de um processo de votacao majoritaria.

O método também possibilita a identificagao de areas regeneradas com precisao
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consideravel invertendo os parametros da comparacao bitemporal, ou seja, regioes que
possuiam a classificagao de areas de solo exposto e posteriormente foram identificadas
como vegetacao. Essa extensao da abordagem desenvolvida permite que os o6rgaos de
fiscalizacdo possam acompanhar os processos de reflorestamento que sao determinados

judicialmente.

Os resultados gerados pela aplicagdo da abordagem colaborativa foram comparados
com as regioes fiscalizadas pela Policia Militar do Estado de Sao Paulo, demarcadas com
o auxilio de aparelhos de GPS, o que diminui a probabilidade de erro por subjetividade
causada por processos manuais. Até o presente momento nao foram encontradas outras
pesquisas com o mesmo objetivo que tenham validado seus resultados com dados de

fiscalizacao da policia ambiental.

A primeira anélise realizada foi referente as técnicas de classificacdo empregadas
para distinguir regioes de florestas ou solos expostos. Os melhores resultados encontrados
para as técnicas de AM foram superiores a 0,98 de AUC considerando fragmentos de
5xb pizels em imagens de resolucao espacial de 5m. Consequentemente, os modelos de
classificacao estabelecidos com os métodos de extragao de caracteristicas estudados, sao
capazes de generalizar o conhecimento e auxiliarem durante o processo de segmentacao da

abordagem colaborativa.

Devido aos fragmentos empregados serem de dimensoes quadradas, o método de
classificacao foi incapaz de criar bordas suaves. Para solucionar o problema, ao invés de
classificar os fragmentos de forma fixa na imagem, deveria ter sido realizado o deslocamento
destes. Portanto, a classificacao de cada pizel seria determinada pela média de classes dos

fragmentos que ele pertence.

A segunda analise empregada foi relacionada aos métodos de segmentacao estudados.
A abordagem colaborativa superou os resultados do segmentador SAVI na métrica GCE e
se mantiveram proximos na métrica LCE. Isso reflete os resultados promissores relatados
quantitativamente. Contudo, para alguns conjuntos de imagens ao invés da abordagem
colaborativa ser influenciada pelos resultados positivos encontrados nos métodos que
a embasam, esta foi influenciada pelos erros cometidos. Esse efeito precisa ser melhor

estudado para alcangar melhores resultados.

Em geral, a abordagem colaborativa desenvolvida se mostrou eficiente durante o
processo de busca por desmatamento e dreas regeneradas. A comparacao das segmentacoes
de regides desmatadas produzidas em imagens de forma bitemporal foi promissora e
refletiu em grande parte das imagens analisadas as autuagoes de infragoes demarcadas

manualmente pela Policia Militar Ambiental do Estado de Sao Paulo.

Finalmente, é possivel evidenciar que o trabalho apresentado pode ser de consi-

deravel importancia para os 6rgaos de fiscalizagoes de desmatamento no Estado de Sao
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Paulo, uma vez que é possivel sugerir regides com alta probabilidade de infragoes.

Trabalhos Futuros

Com o objetivo de estabelecer a continuidade do projeto, a abordagem colaborativa
apresentada pode ser avaliada para conjuntos de imagens de outros biomas, a fim de
ampliar a zona de abrangéncia. Outra linha de pesquisa, ¢ a juncao de dados provenientes
de sistemas governamentais, como o SICAR, ou dados referente aos tipos de vegetagao

presentes nas regioes estudadas para alcancar resultados com maior acuracia.

O método proposto também foi desenvolvido com foco em uma andlise bi-temporal
de imagens de SR. Uma possivel extensao do estudo é amplid-lo de forma a validar as
mudancas de coberturas do solo ao longo do tempo, aumentando assim a velocidade de

deteccao de um possivel desmatamento.

Por 1ltimo, é necessario a implementagao de uma interface na qual o método
se torne 1til para érgaos de fiscalizagdo no processo pela busca por areas degradadas

ilegalmente e areas regeneradas.
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APENDICE A - Processamento de Imagens

De forma geral, os materiais utilizados ao longo do estudo foram: imagens de SR
e informacoes de autuacoes de fiscalizagoes ambientais realizadas pela Policia Militar
Ambiental do Estado de Sao Paulo.

Parte das imagens analisadas foram capturadas pelo satélite CBERS 4, que é
dotado de um cdmera pancromatica com 3 bandas multi-espectrais (bandas 2, 3 e 4) de
10m de resolugao espacial e uma pancromética (banda 1) com 5m. Para extrair informagoes
mais acuradas das imagens, foi efetuado o processo de pansharpening com o objetivo de
obter todas as bandas com a resolugao de 5m.

A Figura 60 corresponde a grade de érbitas e pontos que cobrem o estado de Sao
Paulo pelo satélite CBERS 4. A partir dessa identificagdo é possivel definir de modo
simples a qual regiao uma imagem de SR pertence. Desde a primeira imagem proveniente
do satélite CBERS 4 com a camera PAN até a data pesquisada, foram encontradas 1.451

imagens da banda 1 e 1.222 imagens multi-espectrais para a cobertura da Figura 60, isso
acontece pois

"essa camera tem uma faixa de imageamento de 60 km. Essa faixa estreita
faz com que a PAN tenha um tempo de revisita no equador prejudicado
em relagdo aos outros imageadores. Como importante consequéncia esta
o fato de que o padrao orbital com ciclo de 26 dias nao lhe permite cobrir
totalmente o equador. Para sanar esse inconveniente, esse imageador é
dotado de um espelho de visada lateral, desenvolvido para cobrir faixas
adjacentes ao percurso sub-satélite (EPIPHANIO, 2011)".

Como consequéncia, apos a remocao das imagens impossibilitadas de alcangar os
5m de resolucao e as imagens que estavam 100% na regiao do oceano Atlantico, restaram

268 imagens.

Essas imagens foram analisadas visualmente para que fossem selecionadas as mais
semelhantes com as fiscalizacoes da policia. Em outras palavras, devido ao insuficiente
numero de imagens e a presenca de nuvens, algumas regioes nao possuiam dados anteriores
ou posteriores aos eventos de atuacao. Isso explica o nimero reduzido de fiscalizagoes

validadas.

Apods a selecao dos dados foi constatado que as posicoes das fiscalizagoes nao
coincidiam com as imagens georreferenciadas em consequéncia ao fato de que a cAmera PAN
gera “deslocamentos posicionais significativos das imagens georreferenciadas” (AKIYAMA;
JUNIOR; TOMMASELLI, 2019). Para efetuar o georreferenciamento das imagens foi

utilizado um plugin denominado Freehand raster georeferencer acoplado ao software QGis.

A Figura 61 mostra uma autuacao realizada no municipio de Paraiso-SP no ano de
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Figura 60: Grade com orbitas e pontos para a cobertura do estado de SP com o satélite
CBERS 4.

159/122 168/122
—~

Fonte: elaborada pelo autor.

2017 projetada sobre uma imagem retirada do Google Farth para facilitar a visualizacao
do deslocamento na Figura 62 que contém a mesma fiscalizacao projetada sobre a imagem
do satélite CBERS 4 capturada em 2019.

Figura 61: Autuacao da policia projetada Figura 62: Autuacao da policia projetada so-
sobre uma imagem do Google bre a imagem do satélite CBERS
Earth. 4.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.

Apés a corregao geografica realizada na Figura 62, a Figura 63 exibe outra autuagao

realizada no mesmo municipio e mesmo ano. Comparando-a com a Figura 64, é possivel
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constatar deslocamento andlogo. Por essa razao o processo de georreferenciamento foi

executado para todas as fiscalizagoes avaliadas.

Figura 63: Autuacao da policia projetada Figura 64: Autuagao da policia projetada so-
sobre uma imagem do Google bre a imagem do satélite CBERS
FEarth. 4.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.

Finalmente, com as imagens posicionadas corretamente, foi possivel aplicar os

métodos de segmentacao e analisar os resultados.
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APENDICE B - Resultados de segmentacio

A seguir estao dispostos os resultados das segmentagoes em duas regioes degradadas
fiscalizadas pela Policia Militar Ambiental. Todas as imagens foram capturadas com satélite

CBERS 4 e portanto, possuem 5m de resolugao espacial.

A primeira acao foi realizada no municipio de Jacupiranga no ano de 2017 e é
representada pela Figura 65 e Figura 66 obtidas em 2017 antes e apds a degradacao,

respectivamente.

Figura 65: Imagem original adquirida ante- Figura 66: Imagem original adquirida apds
riormente a degradacao. a degradacao.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.

A Tabela 9 auxiliard na andlise dos resultados, pois apresenta as métricas de LCE,
GCE e Kappa Index para as segmentagoes da Figura 65 (coluna Floresta) e da Figura 66

(coluna Desmatado).

A Figura 67 e Figura 68 sao resultados do método de segmentacao multi-escala. Os
retangulos vermelhos indicam regioes que deveriam ser segmentadas baseadas na mudanca
de vegetacao e solo exposto presentes. A razao pela qual os valores de LCE e GCE estarem
consideravelmente abaixo da média é explicado pelos retangulos brancos, no qual houve um
bom delineamento dos segmentos. Além do mais, devido ao ground truth analisado possuir
poucos segmentos, todas as regides menores da segmentacao que estiverem contidas no
ground truth terao erro igual a 0. Contudo, a métrica Kappa Index representa os resultados
consideraveis relacionados a classificagao dos segmentos para as técnicas de AM, SAVI e a

abordagem colaborativa.
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APENDICE B. Resultados de segmentagio

Tabela 9: Métricas de LCE, GCE e Kappa Index para cada método de segmentacao

aplicado

Método de Segmentagiao Floresta Desmatado
LCE (%) | GCE (%) | Kappa | LCE (%) | GCE (%) | Kappa

Multi-escala 4,54 4,66 0,48 5,41 5,48 0,43
Marker-controlled watershed- 4,25 7,96 0,47 3,90 6,01 0,51
based
SAVI 3,79 5,91 0,70 3,06 5,38 0,77
Técnica de AM 5,79 6,29 0,73 4,20 4,61 0,67
Estrutura colaborativa de seg- 3,64 5,60 0,77 3,05 3,82 0,79
mentacao

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 67: Resultado do método multi- Figura 68: Resultado do método multi-
escala para a Figura 66.

escala para a Figura 65.
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Os resultados do método marker-controlled watershed-based, indicados pela Fi-

gura 69 e Figura 70 demonstram uma sutil instabilidade da segmentacao. Na Figura 69, os

retangulos brancos indicam as regides bem delineadas, todavia, o poligono vermelho reflete

uma area consideravel de desmatamento que nao foi segmentada. Contudo, a Figura 70

apresenta uma boa segmentacao, fato que pode ser visto na diferenca dos resultados na

Tabela 9, cujos valores da imagem anterior ao desmatamento (coluna Floresta) foram

maiores que os posteriores.

O resultado da técnica de AM cometeu algumas falhas no momento da classificacao

dos fragmentos, o que resultou no erro durante a classificagdo (poligonos vermelhos na

Figura 71 e Figura 72) e mesmo assim o resultado foi consideravel em ambas as imagens. O

método também permite a rotulagao dos segmentos em presenca ou auséncia de florestas

corroborando para formacao da abordagem colaborativa.

O método de segmentacao gerado pelo SAVI apresentou instabilidade entre as duas
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Figura 69: Resultado do método marker- Figura 70: Resultado do método marker-
controlled watershed-based para controlled watershed-based para
a Figura 65. a Figura 66.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 71: Resultado da técnica de AM para Figura 72: Resultado da técnica de AM para
a Figura 65. a Figura 66.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.
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imagens. Na Figura 73 o resultado foi inferior e é possivel notar areas (indicadas pelos
poligonos vermelhos) nas quais houve uma sub-segmentacdo, ou seja, foram erroneamente
segmentadas, entretanto, a Figura 74 obteve um resultado consideravel com erros menores
(quadrado vermelho) e relevantes regides demarcadas corretamente (poligono branco).
Uma diferenca entre o método aplicado nas duas imagens que pode ter influenciado nos

resultados é o parametro L descrito na Se¢ao 3.3.

Figura 73: Resultado do método SAVI para Figura 74: Resultado do método SAVI para
a Figura 65. a Figura 66.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.

O resultado da abordagem colaborativa se assemelhou ao do método SAVI. Os
erros indicados pelos poligonos vermelhos na Figura 75 e Figura 76 mostram regides
sub-segmentadas. Em contrapartida mesmo com resultados das métricas LCE, GCE e
Kappa Index similares, a abordagem alcancou leves melhorias, produto da combinacao de

todos os métodos de segmentacao.

A Figura 77 e a Figura 78 identificam a area da infracdo demarcada com o uso
de GPS pela Policia Militar Ambiental do Estado de Sao Paulo e a area sugerida pelo
método desenvolvido, respectivamente. Dois fatores podem explicar a diferenca entre as
imagens: i) a policia desconsidera areas degradadas e autorizadas em conformidade com
a Lei; ii) as imagens segmentadas pela abordagem colaborativa nao foram nas mesmas

datas em que a policia efetuou a fiscalizacao.

Ainda que existam diferengas, é possivel visualizar semelhangas entre as regides

indicando que o método desenvolvido detectou corretamente regioes degradadas.

A segunda autuacao analisada foi no municipio de Lavinia, cuja infragao ocorreu
no ano de 2018. A Figura 79 e Figura 80 expoem as imagens originais segmentadas antes

e depois do desflorestamento, respectivamente.
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Figura 75: Resultado da abordagem colabo- Figura 76: Resultado da abordagem colabo-
rativa para a Figura 65. rativa para a Figura 66.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 77: Autuacao delimitada manual- Figura 78: Sugestao de drea degradada iden-
mente com o auxilio de GPS pela tificada pela abordagem colabo-
Policia Militar Ambiental. rativa.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 79: Imagem original adquirida ante-
riormente a degradacao.

a degradacao.

Figura 80: Imagem original adquirida apos

Fonte: elaborada pelo autor.

Fonte: elaborada pelo autor.

Analogamente a Tabela 9, a Tabela 10 apresenta as métricas de LCE, GCE e

Kappa Index para as segmentagoes da Figura 79 (coluna Floresta) e da Figura 80 (coluna

Desmatamento).

Tabela 10: Métricas de LCE, GCE e Kappa Index para cada método de segmentacao

aplicado

Método de Segmentagiao Floresta Desmatado
LCE (%) | GCE (%) | Kappa | LCE (%) | GCE (%) | Kappa

Multi-escala 4,54 4,66 0,53 5,41 5,48 0,55
Marker-controlled watershed- 5,96 9,18 0,65 7,71 12,28 0,53
based
SAVI 5,03 19,40 0,65 3,27 5,27 0,76
Técnica de AM 11,01 21,68 0,60 6,08 7,93 0,62
Estrutura colaborativa de seg- 9,42 16,84 0,70 5,20 6,13 0,75
mentacao

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os resultados do método multi-escala (Figura 81 e Figura 82) apresentam andlises

semelhantes as outras figuras consequentes do mesmo segmentador. Os poligonos azuis

indicam regioes em que as bordas foram bem delineadas e as regides vermelhas evidenciam

areas onde a super-segmentacao nao foi satisfatéria.

Embora na Figura 83 e a Figura 84 os resultados do método marker-controlled

watershed-based nao tenham atingido valores expressivos para as métricas de LCE e

GCE, estas possuem uma caracteristica importante para a abordagem colaborativa. Tal

particularidade é observada nas cores dessas imagens, como por exemplo na Figura 84, a cor

avermelhada foi criada pelo método tanto na regiao norte, quanto no sul da imagem, onde

existem semelhangas entre elas. Assim, o processo de classificacdo das regides segmentadas
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Figura 81: Resultado do método multi- Figura 82: Resultado do método multi-
escala para a Figura 79. escala para a Figura 80.
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Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.

pelo método se torna mais suave, pois a comparacao dessas areas com a técnica de AM e
o método SAVI possuirao maior quantidade de pizels.

Figura 83: Resultado do método marker- Figura 84: Resultado do método marker-
controlled watershed-based para controlled watershed-based para
a Figura 79. a Figura 80.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.

A técnica de AM apresentou um resultado inferior na Figura 85 e na Figura 86.
Isso é devido a falta de conhecimento dos modelos em fragmentos mais escuros (poligonos
vermelhos). A Figura 85 também possui uma demarcacao amarela indicando que a técnica
classifica regides de vegetacao possivelmente rasteira, como auséncia de florestas. Uma
possibilidade para melhorar esse resultado seria a inclusao de novas amostras no processo
de treinamento do classificador.
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Figura 85: Resultado da técnica de AM para Figura 86: Resultado da técnica de AM para
a Figura 79. a Figura 80.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.

A Figura 87 e a Figura 88 sao resultados do método de segmentagao SAVI. Por
vezes, as bordas geradas pelo segmentador em regides pequenas sao extrapoladas, como os
casos indicados em amarelo. O método também possui dificuldades para segmentar areas
cujo indice se manteve préximo ao limite (casos de vegetagao rasteira evidenciados na cor
vermelha). Todavia, o método é sensivel para separar regioes maiores entre vegetacao e

auséncia desta.

Foi constatado segundo os valores de LCE e GCE da Tabela 10 que o método
obtém resultados mais acurados em imagens que possuem poucos detalhes, por exemplo a

Figura 88.

Figura 87: Resultado do método SAVI para Figura 88: Resultado do método SAVI para
a Figura 79. a Figura 80.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.
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Os resultados obtidos pelo método proposto na Figura 89 e na Figura 90 apresentam
suas desvantagens, o que resultou na porcentagem de erro elevada. A imagem anterior
ao desmatamento mostra uma semelhanca com o resultado do método multi-escala. Os
poligonos amarelos indicam que, em certos casos, esse resultado é caracterizado pela
presenca de estradas, entretanto, em outras situagdes podem ser resultantes de uma super-
segmentacao. Na Figura 90 sao delineados na cor vermelha os segmentos provenientes da
técnica de AM que obtiveram um erro elevado. Sendo assim, os resultados da abordagem

colaborativa para esse conjunto de imagens obteve um valor inferior.

Figura 89: Resultado da abordagem colabo- Figura 90: Resultado da abordagem colabo-
rativa para a Figura 79. rativa para a Figura 80.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.

Igualmente as figuras apresentadas para a cidade de Jacupiranga (Figura 77 e
Figura 78), a Figura 91 e a Figura 92 comparam a &rea da infragdo demarcada pela policia

e a area sugerida pelo método desenvolvido, respectivamente.

Novamente sao analisadas diferencas entre as imagens, porém isso nao caracteriza
um erro. Ainda que o resultado do método de segmentagao proposto tenha obtido certas

desvantagens, a area de desmatamento sugerida corresponde a regiao correta.
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Figura 91: Autuacao delimitada manual- Figura 92: Sugestao de area degradada iden-
mente com o auxilio de GPS pela tificada pela abordagem colabora-
Policia Militar Ambiental. tiva.

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.
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