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Este trabalho ¢ dedicado as criancas adultas que,

quando pequenas, sonharam em se tornar cientistas.
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Resumo

Imagens de sensores remotos e sistemas de informagao geografica sao poderosas ferramentas
para o monitoramento do meio ambiente. A regiao de Carajas é um importante depdsito
de minerais no Brasil e, como as leis ambientais protegem uma grande parte dessa cadeia
de montanhas, a regido Sul/Sudeste do Para tem estado no meio de um intenso conflito
envolvendo interesses econdémicos e da natureza. O maior projeto de mineracao brasileiro, o
projeto Carajas, ativo na regiao desde a década de 70 nessa regidao e sua influéncia direta e
indireta atinge varios municipios, entre eles, Parauapebas, Canaa dos Carajas, Ourilandia
do Norte, Sao Félix do Xingu e Tucuma. Os dados utilizados nesta tese sao baseados na
coleta informacoes de uso e cobertura de terra desses municipios, abrangendo uma area
de aproximadamente 111.000 km?, com o objetivo de observar a intervencao da paisagem
a partir de uma perspectiva em grande escala. Assim, por meio da técnica de analise
de vetores de mudangas comprimido em conjunto com o método de clusterizacao fuzzy
c-means, foram analisadas as mudancas ambientais em cada um dos municipios citados.
Os resultados foram avaliados a partir de métricas comuns ao campo de processamento
se imagens, tais quais, erro médio quadratico normalizado, entropia cruzada e indice
de similaridade; além disso, foram extraidos valores de avaliacao a partir da matriz de
confusdo, a saber razao kappa e acuracia total. Sob o ponto de vista da aplicabilidade das
ferramentas propostas, percebeu-se que a combinacao da andlise de vetores comprimido
com a clusterizacao fuzzy é suficientemente eficiente para a deteccao e analise de mudangas
no uso e cobertura da terra. As métricas de avaliagdo quantitativa e qualitativa mostram
boa acurdcia em comparacao com as imagens de referéncia manualmente obtidas. Os
resultados mostram que, em geral, a cobertura vegetativa foi substituida por pastagens,
que por sua vez foram substituidas por areas urbanas. A comparagdo com as estatisticas
oficiais e a avaliagao visual indicam boa precisao do presente estudo na estimativa da
cobertura vegetal. Sob a perspectiva da preservacao do meio ambiente, a presenca de
areas ambientalmente protegidas impediu o aumento do desmatamento nessa regiao,onde
as taxas de mudanca observadas foram pelo menos 15% menores do que as regioes nao

protegidas.

Palavras-chave: analise e deteccao de mudancas; Monitoramento ambiental; Imagens

multi-espectrais; Montanhas de Carajas; prospec¢ao mineral



Abstract

Remote sensing image databases and Geographical Information System have the potential
to act as accurate tools for environmental monitoring. Carajas Mountains are an important
mineral deposit in Brazil and as environmental laws protect a great portion of this region,
they have been at the core of conflicts involving human and nature interests. The biggest
mining project in Brazil is active in this region (Carajas project) and this analysis aims at
identifying the environmental impact caused directly or indirectly by this activity using
state of the art methods. This study collects information of land-use and land-coverage
from an area larger than 111,000 km? including five municipalities, aiming at observing
the landscape intervention from a big scale perspective. Therefore, employing the resultant
products of the multi-spectral approach called compressed change vector analysis, this work
analyses both the environmental changes in five municipalities of the Carajas Mountains:
Parauapebas, Canaa dos Carajas, Ourilandia do Norte, Sao Felix do Xingu and Tucuma.
From the point of view of the applicability of the proposed tools, it was noticed that
the combination of the compressed change vector analysis with the fuzzy clustering is
sufficiently efficient for the detection and analysis of changes in land use and land coverage.
The quantitative and qualitative evaluation metrics show good accuracy compared to
the manually obtained reference images. The results show that in general the vegetative
coverage was replaced by pasture lands, which in turn were replaced by urban occupations.
The comparison with official statistics and by visual inspection indicate good accuracy of
the present study in the estimation of vegetative cover. The presence of environmentally
protected areas has prevented the increase of deforestation in the mountains, in which the

observed change rates were at least 15% lower than non-protected regions.

Keywords: Change detection; Environmental monitoring; Multi-spectral satellite image;

Carajas mountains; Mineral prospecting



Figura 1
Figura 2
Figura 3

Figura 4

Figura 5

Figura 6

Figura 7

Figura 8

Figura 9

Lista de ilustracoes

Cubo representativo do espago de cores RGB (SOUTO, 2006). . . . . . 25
Espectro eletromagnético. Adaptado de (RICHARDS, 2001). . . . . . . 26
Elementos que compdem o processo de sensoriamento remoto. A - Fonte
de energia, B-Radiacao ,C-Interagao com o alvo, D-Captura da energia

pelo sensor, E-Transmissao, recepcao e processamento, F-Interpretagao

e analise e G-Aplicacao. Fonte: (SENSING, 2017). . . . . . ... .. .. 27
Efeitos comuns da interagao entre a REM e a atmosfera: espalhamento
e absor¢ao. Fonte: (SENSING, 2017). . . . . ... .. ... ... .... 28
Janelas atmosféricas ao longo do comprimento de onda. Fonte: (BOS-

CHETTI, 2008). . . . . . e e e 29
Curvas de reflectancia generalizada para algumas aplicagoes de classi-
ficagdo de uso da terra. Adaptada de (KEINER, Acessado em: 20 de
fevereiro de 2015). . . . . .. 30
Categorias de sensores acoplados a satélites artificiais. Os sensores
passivos sao os mais comuns atualmente. Fonte: (SENSING, 2017). . . 31
Variacdo do diametro de imageamento do IFOV de um sensor em
linha (TSO; MATHER, 2009). . . . . . . . . . . ... .. . ... ... 32
Imagens de diferentes sensores e resolugoes espaciais para discriminar
dreas urbanas. Fonte: (MELO, 2003). . . . . .. ... ... ... ..., 32

Figura 10 — Espectro Eletromagnético (A) e Resolugao espectral (B). Fonte: (JEN-

SEN; JACKSON, 2001). . . . o oo 33

Figura 11 — Diferenca de resolucao radiométrica, em drea urbana. (MELO, 2003). . 34

Figura 12 — Impacto da distor¢ao devido a forma da superficie terrestre (GAO, 2009)

(a) Formato da cena ideal. (b) Formato da cena distorcido pela rotacao

da Terra. . . . . . .. 38

Figura 13 — Efeito da curvatura da Terra no imageamento de sua superficie (GAO,

2000). . .. 38

Figura 14 — Estimagao da radidncia de uma imagem pelo seu histograma (TSO;

MATHER, 2009). . . . . . . . . 40

Figura 15 — Anadlise de vetor de mudangas. Fonte: Adaptado de (SUTTON, 2012). . 49

Figura 16 — Representacdo no dominio polar das regides de interesse do CVA.

Fonte (BOVOLO; BRUZZONE, 2007) . . . . ... ... ... ..... 50

Figura 17 — Regioes de interesse na representagao polar do C2VA. Fonte (BOVOLO;

MARCHESI; BRUZZONE, 2012) . . . . . ... ... ... ... .... ol

Figura 18 — Exemplos de vegetacao de canga em Carajas.(Fonte: Arquivo pessoal.) 53



Figura 19 —

Figura 20 —

Figura 21 —

Figura 22 —

Figura 23 —

Figura 24 —

Figura 25 —

Figura 26 —

Figura 27 —

Figura 28 —

Figura 29 —

Figura 30 —

Figura 31 —

Municipios escolhidos para a presente analise (em amarelo): 1- Sao Félix
do Xingu, 2- Parauapebas, 3- Canaa dos Carajas, 4- Ourilandia do Norte
and 5- Tucuma. Os pontos pretos ilustram as ocorréncias minerais de
acordo com o Governo Brasileiro (NDMP, 2016). As manchas verdes
identificam areas de floresta, e em verde escuro pontilhado estao areas
de conservacao (AMBIENTE, 2017). . . . . .. ... ... ... ....
Mosaicos dos municipios nos anos de 1990 e 2011. A composi¢ao em
falsa-cor 5-4-3 destaca vegetacao em tons de verde, corpos d’agua em
azul escuro, areas urbanas e terrenos de pastagem em malva clara, canga
e solo exposto em malva escura. . . . . . . .. ... ...
Comparacao de regides de sobreposicao: canga e solo exposto. Ocorrén-
cias de solo exposto estao geralmente associadas a solos em processo de
mineracao. Em destaque tem-se a cava principal da mina localizada em
Parauapebas. Ao lado, em destaque, uma regiao de canga conhecida
como N1, uma provavel area de exploragao de minério de ferro.
Desempenho na deteccao de solo exposto na area principal de minera-
cao de Parauapebas. A composicao em falsa-cor destaca em malva o
alargamento da mina, o que significa a presenca de solo exposto. Em
verde, existem diferentes classes de cobertura resultantes de atividades
humanas antes de 1990. . . . . . . . . . . ... ... ... ..
Graficos polares da relagao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Canaa dos Carajas. . . . . . .. .. .. ... ... ....
Graficos polares da relagao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Ourilandia do Norte. . . . . . . .. . ... ... .....
Graficos polares da relagdo Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Parauapebas. . . . . . . .. ... ... ...
Graficos polares da relagao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Sao Félix do Xingu. . . . . . . ... ... L.
Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Tucuma. . . . . . .. . .. Lo
Graficos polares da relagao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Canaa dos Carajas no periodo 1990 e 1997. . . . . . . . .
Graficos polares da relagao Magnitude vs. Direcado das mudancas do
municipio de Canaa dos Carajas no periodo 1990 e 1997. . . . . . . ..
Graficos polares da relagao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Canaa dos Carajas no periodo 1997 e 2000. . . . . . . . .
Graficos polares da relagao Magnitude vs. Direcao das mudancas do

municipio de Canaa dos Carajas no periodo 1997 e 2000. . . . . . . . .

o8



Figura 32 — Graficos polares da relagao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Canaa dos Carajas no periodo 2000 e 2011. . . . . . . ..
Figura 33 — Gréaficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudangas do
municipio de Canaa dos Carajas no periodo 2000 e 2011. . . . . . . . .
Figura 34 — Graficos polares da relacaio Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Ourilandia do Norte no periodo 1990 e 1997. . . . . . . .
Figura 35 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Ourilandia do Norte no periodo 1990 e 1997. . . . . . . .
Figura 36 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Ourilandia do Norte no periodo 1997 e 2000. . . . . . . .
Figura 37 — Graficos polares da relagao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Ourilandia do Norte no periodo 1997 e 2000. . . . . . . .
Figura 38 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Ourilandia do Norte no periodo 2000 e 2011. . . . . . . .
Figura 39 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Ourilandia do Norte no periodo 2000 e 2011. . . . . . . .
Figura 40 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Parauapebas no periodo 1990 e 1997. . . . . . . . . . ..
Figura 41 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Parauapebas no periodo 1990 e 1997. . . . . . . . .. ..
Figura 42 — Graficos polares da relagao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Parauapebas no periodo 1997 e 2000. . . . . .. ... ..
Figura 43 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Parauapebas no periodo 1997 e 2000. . . . . .. ... ..
Figura 44 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Parauapebas no periodo 2000 e 2011. . . . . . . . .. ..
Figura 45 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Parauapebas no periodo 2000 e 2011. . . . . . . .. . ..
Figura 46 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Sao Félix do Xingu no periodo 1990 e 1997. . . . . . ..
Figura 47 — Graficos polares da relagao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Sao Félix do Xingu no periodo 1990 e 1997. . . . . . ..
Figura 48 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Sao Félix do Xingu no periodo 1997 e 2000. . . . . . ..
Figura 49 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Sao Félix do Xingu no periodo 1997 e 2000. . . . . . ..
Figura 50 — Graficos polares da relagao Magnitude vs. Direcao das mudancas do

municipio de Sao Félix do Xingu no periodo 2000 e 2011. . . . . . ..



Figura 51 — Graficos polares da relagao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Sao Félix do Xingu no periodo 2000 e 2011. . . . . . ..
Figura 52 — Gréaficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudangas do
municipio de Tucuma no periodo 1990 e 1997. . . . . . . . . . . .. ..
Figura 53 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Tucuma no periodo 1990 e 1997. . . . . . . . . . . .. ..
Figura 54 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Tucuma no periodo 1997 e 2000. . . . . . . . .. ... ..
Figura 55 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Tucuma no periodo 1997 e 2000. . . . . . . . . . .. ...
Figura 56 — Graficos polares da relagao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Tucuma no periodo 2000 e 2011. . . . . . . . . . .. . ..
Figura 57 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Direcao das mudancas do
municipio de Tucuma no periodo 2000 e 2011. . . . . . . . .. ... ..
Figura 58 — Representacao da regidao estudada sobreposta pela grade do sensor
Landsat 5-TM. . . . . . . . . . .



Tabela 1 —
Tabela 2 —

Tabela 3 —

Tabela 4 —

Tabela 5 —

Tabela 6 —

Tabela 7 —

Tabela 8 —

Tabela 9 —

Tabela 10 —

Tabela 11 —

Tabela 12 —

Tabela 13 —

Tabela 14 —

Tabela 15 —

Lista de tabelas

Aplicagoes para as bandas imageadas pelo sensor TM (DPI/INPE, 2006).

Formatos de imagens indicados para os niveis de classificacao definidos
pela USGS. . . . . . . .
Resumo das informagoes dos municipios estudados. A sequéncia segue
a numeracao da Figura 19. A estimativa da populagao se refere ao ano
de 2016. . . . . ..
Exemplo de matriz de confusao. Os valores [a-d] s@o as concordéancias
observadas, enquanto [e-h] sdo as concordancias pelo acaso. . . . . ..
Avaliacao da qualidade da identificacao de areas que representam mudan-
cas a partir dos valores de magnitude do par b3b4. A coluna Média£DP
representa a média e o desvio padrao dos trés periodos. . . . . . . . ..
Avaliacao da qualidade da identificacao de areas que representam mu-
dancas a partir dos valores de magnitude do par b3b5. . . . . . . . ..
Avaliacao da qualidade da identificacao de areas que representam mu-
dancas a partir dos valores de magnitude do par b4b5. . . . . . . . ..
Avaliagao da qualidade da clusterizacao dos valores de direcao que
representam mudancas do par b3b4. . . .. ..o
Avaliacao da qualidade da clusterizagao dos valores de direcao que
representam mudancas do par b3bbs. . . ... ..o
Avaliacao da qualidade da clusterizagao dos valores de direcao que
representam mudancgas do par b4bb. . . .. ..o
Avaliacao de qualidade apds andlise de magnitude para deteccao de

pizels com mudancas. A coluna Média+DP refere-se aos valores médios

da métricas acompanhadas de seus respectivos valores de desvio padrao.

Avaliacao da qualidade da clusterizagao dos valores de direcdo que
representam mudancas. . . ... ...
Avaliacao da qualidade apds a definicao de classes usando o Kappa de
Cohen e a Acuracia total. . . . . . .. .. ... ... ... ... ...
Comparacao das taxas de mudancas dentro e fora de unidades de
conservagao. A porcentagem de cobertura de UC refere-se a porcentagem
atual do territério sob algum tipo de protecao do Estado.. . . . . . . .
Cenas solicitadas ao servigo geolégico americano para compor os mosai-
cos utilizados durante este trabalho. As cenas em duplicidade (mas em

datas diferentes) foram obtidas para eventuais substituigoes. . . . . . .

30

44

5}

61

64

64

65

66

67

67

68

70

72

73



ASTER
AVHRR
CCD
CIE(L*a*D)

DCS
DCT
EBC
ETM
ETM+
FFT
FPA
GCP
HIRS
HRG
HRS
HRV
HRVIR
HSB

HSL

HSV

Abreviacoes e Acronimos

Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer
Advanced Very High Resolution Radiometer

Charge-coupled device

Espaco de cores tridimensional onde a azxial L representa a luminosidade e
as coordenadas a* e b* representam respectivamente avermelhar-esverdear e
amarelar-azular

Data Colection System

Discrete Cosine Transform

Edge-border coincidence - coincidéncia entre bordas

Enhanced Thematic Mapper

Enhanced Thematic Mapper Plus

Fast Fourier Transform - Transformada Rdpida de Fourier

Filtro passa-alta

Ground Control Points - pontos de controle terrenos

High-Resolution Infrared Radiation

High Resolution Geometric

High-Resolution Stereoscopic

High Resolution Vertical

High Resolution Vertical Infrared

Variagio do espago de cores HSV, Hue (matiz), Saturation (saturagao) e
brightgness (brilho)

Variagao do espago de cores Hue (matiz), Saturation (saturacao) e lightness
(claridade)

FEspago de cores Hue (matiz), Saturation (satura¢io) e Value (valor)



IFOV
INPE
MODIS
MSE
MSS
ND
NVDI
PDI
PSNR
RBV
REM
RGB
RMSE
SEM
SNR
SPOT
™
TOVS
YCbCr

Instantaneous Field of View (Campo de Visada Instantineo)
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
Moderate-resolution Imaging Spectroradiometer

Mean Square Error - erro médio quadrdtico

Multispectral Scanner System

Digital number

Normalized Vegetation Difference Index

Processamento Digital de Imagens

Peak Signal-to-noise ratio - razdo sinal-ruido de pico

Return Beam Vidicon

Radiacao Eletromagnética

FEspago de cores Red (vermeho), Green (verde) e Blue (azul)
Root Mean Square Error - erro quadrdtico médio normalizado
Solar Environment Monitor

Signal-to-noise ratio, razao sinal-ruido

Satellite Pour I’Observation de la Terre

Thematic Mapper

Tiros Operational Vertical Sounder

Espaco de cores usado em sistemas de video. Y é a componente de luminancia,

Cb e Cr sao componentes cromaticas azul e vermelha, respectivamente



1.1
1.2
1.3

2.1

2.2

221
2.2.2
2.2.3
224
2.25
2.2.6
2.2.7

3.1
3.1.1
3.1.2
3.13
3.2

4.1

411
4.1.2

5.1
5.2
5.3
5.4

Sumario

INTRODUCAO . . . .. ittt e e e et e et e et e 18
Introducdo ao problema . . . . . . ... 18
Motivacado e Objetivos . . . . . . . . ... ... ... ... ... .... 20
Trabalhos relacionados . . . . . . . .. .. .. ... ... ........ 22
FUNDAMENTOS DE SENSORIAMENTO REMOTO . . ... ... 25
Imagens digitais . . . . . .. ..o 25
Sensoriamentoremoto . . . . . . .. ... L 26
Assinatura espectral . . . . . ... 28
Sistemas SeNSOres . . . . . . . . ... 29
Resolucdo espacial . . . . . . . . . ..o 31
Resolucdao espectral . . . . . . . . . .. 33
Resolucdo temporal . . . . . . . . .. 33
Resolucdo radiométrica . . . . . . . . . ... 34
Satélites artificiais . . . . . .. ... 34

ASPECTOS SOBRE PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

DE SATELITE . . . . . o ittt e e e e e e e e e e e e e e e e 37
Pré-processamento . . . . . . . . ... 37
Correcdo geométrica . . . . . . . . ... 37
Distorcao radiométrica . . . . . . . . . ..o 39
Correcdo atmosférica . . . . . . . . . .. 39
Classificacdo . . . . . . . . . .. ... . 41

TECNICAS PARA DETECCAO E ANALISE DE MUDANCAS DE
USO E COBERTURADATERRA . . . . . .. . . ... ... .... 43
Aspectos que concernem a deteccao de mudancas no uso e cober-

turadaterra . . . .. ... 43
Anilise de vetor de mudanca (CVA) . . . . . . .. ... oL 48
Anilise de vetor de mudangas comprimido (C2VA) . . . . .. .. ... .. 50
METODOLOGIA DE ANALISE IMPLEMENTADA . ... ..... 52
Area de estudo e bancode dados . . . . . ... ... ... .. .... 52
Rotina de pré-processamento . . . . . . . .. ... .. ... ... ... 56
Aplicacao C2VA . . . . . . 57

Modelo de clusterizacao fuzzy c-means . . . . . . . . . . .. .. ... 57



5.5

55.1
55.2
5.5.3
554

6.1
6.2
6.3

Al
A.2
A3
A4
A5

B.1
B.2
B.3
B.4
B.5

Medidas de avaliacao . . . . . . . .. ... ... 59
Erro Quadratico Médio Normalizado (RMSE) . . . . . . ... ... .. .. 59
Entropia conjunta . . . . . . .. Lo 60
Indice de similaridade estruturada (SSIM) . . . . ... .. ... ... ... 60
Matriz de confusdo . . . . . . . . . ... 61
RESULTADOS EDISCUSSAO . . . . . . .ottt i 63
Avaliacao do método CVA . . . . . . . . .. ... 63
Avaliacdo do método C2VA . . . . . . . . .. ... 68
Analise de mudancas em unidades de conservacao . . .. . ... .. 72
CONCLUSAO . . . . . .ttt e e e e 75
Publicacoes relacionadas . . . . . . ... ... ... ... ... 7
REFERENCIAS . . . . . . . e e 79
ANEXOS 87
ANEXO A - GRAFICOS POLARESDOC2VA . .......... 88
Canaados Carajas . . . . . . . ... ... ... ... ... .. 88
Ourilandiado Norte . . . . . . . . . . .. ... ... ... .. ..., 89
Parauapebas . . . . . . . . ... 90
Sdo Félixdo Xingu . . . . . . . ... ... 91
Tucuma . . . . . e 92
ANEXO B - GRAFICOS POLARESDOCVA .. .......... 94
Canaados Carajas . . . . . . . ... ... ... ... ... ... 94
Ourilandiado Norte . . . . . . . . . ... ... ... ... ... ..., 101
Parauapebas . . . . . . . . ... 107
Sdo Félix do Xingu . . . . . . . .. ... 113
Tucuma . . . . . e 119

ANEXO C - CENAS USADAS DURANTE O TRABALHO ... .125



18

1 Introducao

Neste capitulo sdo discutidos alguns dos principais problemas enfrentados atual-
mente na area de analise de mudancas de uso e cobertura da terra. Faz-se ainda uma
revisao das principais abordagens aplicadas nesse e em outros problemas diretamente
relacionados ao trabalho. Por fim, é apresentado um resumo das principais metodologias

utilizadas e dos objetivos tracados para a presente tese.

1.1 Introducao ao problema

O desenvolvimento de tecnologias direcionadas ao processamento de imagens teve
um crescimento notério nas ultimas 3 décadas (MCGUINNESS, 2009). A expressiva
quantidade de trabalhos cientificos na area de processamento de imagens deve-se ao fato de
que, pela grande heterogeneidade dos dados a serem analisados, os algoritmos desenvolvidos
para essas tarefas devem atender a inlimeras variaveis particulares a cada caso ou grupo

de imagens.

O avanco da tecnologia, com a possibilidade de comunicagao confidvel e em grande
escala entre observatérios em terra e sensores remotos, proporcionou aos centros de pesquisa
a capacidade de monitoramento de grandes superficies, como, por exemplo, a Floresta
Amazdnica. O sensoriamento remoto, como define (MOREIRA, 2011), é a ciéncia da
obtencao de informacao sobre um objeto, area ou fenémeno através da analise de dados
adquiridos por um dispositivo que nao estd em contato com o objeto. Comumente, a

aquisicao de imagens ¢é feita por sensores eletromagnéticos operados remotamente.

Das diversas metodologias que vem sendo propostas para processar os dados de
sensoriamento remoto, muitas sao dedicadas a extracao de informagcoes dessas imagens

para fins de classificacdo ou categorizagdo de mudangas no uso e cobertura da terra.

Algumas operagoes sdo ponto-comum no tratamento de imagens de sensores remo-
tos. Entre elas estao as operacoes de pré-processamento, que sao necessarias para corrigir
distor¢oes, degradagoes e contornar a incidéncia de ruidos sobre as imagens. Essas incidén-
cias podem ser introduzidas durante o processo de imageamento e podem ser causadas
por variacoes na iluminacao, no angulo solar, no angulo de visada do sensor usado, dentre
outros fatores (BODART et al., 2011; CIHLAR, 2000). Dentro do universo dos produtos
opticos de sensores remotos podem-se destacar algumas operacoes de pré-processamento
bastante comuns como: a corregao de distorgdes geométricas e atmosféricas (BODART et
al., 2011), a estimacao de linhas faltantes (MATHER; KOCH, 2011), filtragem e redefinigao
de nuvens (SIRAVENHA; SOUSA; PELAES, 2014).
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O processo de classificacdo de uma imagem consiste na categorizacao dos pizels
dentro de um conjunto de classes de acordo com as caracteristicas individuais e/ou de
vizinhanga dos mesmos (SAPKAL; BOKHARE; TARAPORE, 2009). Em sensoriamento
remoto, essas classes podem definir, por exemplo, tipos de cobertura da terra ou temas,
dando origem aos mapas tematicos de cobertura da terra. A classificacdo de imagens
oriundas de sensores remotos, em particular, sofre pela intensa variacao espectral do fundo

da imagem, além das variagoes intra-classe que precisam ser modeladas.

Em (YANG et al., 2004), sao explorados trés aspectos ligados a essas ocorréncias:
a remocao de fundo, geragao de dados de treinamento e a determinagao do ntimero de
classes a serem identificadas por um classificador nao supervisionado. Os estudos foram
conduzidos sobre imagens AVIRIS (Airborne Visble InfraRed Imaging Spectrometer) e
concluiu que a remog¢ao do plano de fundo da imagem pode sempre ser aplicada quando

um processo de classificacdo nao supervisionada é empregada.

A classificagao de uso da terra é um propodsito bastante explorado na literatura.
Diferentes métodos supervisionados para classificacao de uso da terra em uma regiao da
Turquia sao usados em (AKGiN; ERONAT; TURK, 2004). Concluiram que o método
baseado em méxima verossimilhanca obteve os resultados mais confidveis para imagens de
satélite. O método da distancia minima foi melhor avaliado que o método do discriminante

linear e os dois foram superiores ao método do paralelepipedo.

(TONG; XIE; WENG, 2014) investigam quais caracteristicas sao mais tteis durante
a classificacdo do uso e cobertura da terra em imagens hiperespectrais. A efetividade de
dados espectrais, de forma, textura e altura dos alvos no solo, em diversas combinacoes,
foram comparados a partir da acurdcia de uma maquina de vetores de suporte (SVM). A
partir dos testes concluiu-se que a identificacao de determinados alvos é favorecida pela
combinacao de caracteres especificos e que, de forma geral, todos os caracteres contribuem

positivamente para a classificacdo de alvos.

A andlise da dindmica de uso da terra observa o comportamento de uma regiao ao
longo do tempo, e permite o desenvolvimento e aprimoramento de técnicas de segmentacao
e classificacao por submeté-las a um ambiente néao isolado de analise, onde o contexto das
imagens apresentadas deve ser considerado. (YIN et al., 2014) usam imagens Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) para entender a dindmica de ocupagao
da regiao chinesa da Mongodlia interior, que experimentou intenso crescimento na tltima
década, além da implantacao de politicas de recuperacao florestal. Eles usam o algoritmo de
segmentacao MODTrendr para identificar as tendéncias e mudangas das probabilidades na
série temporal que sdo associadas as conversoes no uso e cobertura da terra. A classificagao
por random forest permitiu tanto o monitoramento de mudancas abruptas e graduais

quanto a conversao entre categorias de cobertura.

Os esforcos atuais sobre as tarefas abordadas nos paragrafos anteriores estao
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concentrados principalmente na otimizacao, modificacdo e generalizacao de técnicas que ja
se mostraram eficientes para alguns casos, sendo justificados através da comparacao dos

resultados dessas modificagdoes com o algoritmo original.

A disponibilidade de bancos de imagens gratuitos permite que diversas areas da
superficie terrestre sejam investigadas, buscando particularidades na ocupacao dessas
regides sob diversos niveis de detalhe. A defini¢do das caracteristicas das cenas a serem
trabalhadas depende diretamente do objetivo a ser alcancado, ou seja, qual o nivel de
detalhamento da resposta a ser obtida. Além disso, o processamento da grande massa de
dados disponivel tem sido facilitado pela disponibilidade de dispositivos de alto desempenho

e pela utilizacao de métodos de analise cada vez mais eficientes.

Dentre as véarias abordagens podem ser utilizadas para a deteccao e analise de
mudancas ocorridas ao longo dos anos, em particular, neste trabalho, explora-se o mo-
delo de andlise e detecgdo chamado de andlise de vetor de mudanca comprimido (do
inglés, Compressed Change Vector Analysis (C2VA)), proposto por (BOVOLO; MAR-
CHESI; BRUZZONE, 2012). Esse modelo é uma extensao da andlise de vetor de mudanga
(CVA) (MALILA, 1980), aplicado a problemas multitemporais e multiespectrais. A de-
teccao de multiplas mudancas em problemas multitemporais e espectrais é um problema
complexo, e, em geral, sao usadas técnicas de reducao de dimensionalidade para reduzir
o espaco de caracteristicas original. Dessa forma, a busca por métodos automaticos e

nao-supervisionados para a execucao desta tarefa tem sido intensificada.

A presente tese descreve como a representagao (em duas dimensoes) das mudangas
é obtida pela aplicagao do algoritmo C2VA, bem como a estratégia de decisao acerca da

caracterizagdo dessas mudancgas via fuzzy c-means.

1.2 Motivacido e Objetivos

O desenvolvimento de técnicas de processamento de imagens busca contribuir para
a tarefa de interpretacao realizada por analistas humanos mediante um melhoramento

visual aplicado a imagem.

O crescimento do uso de imagens remotamente adquiridas observado nas tultimas
décadas é reflexo do avancgo tecnoldgico dos sensores, que proporciona a obtencao de
imagens com resolucao espacial de poucos metros. A chamada resolucao espacial refere-
se ao tamanho de um pizel em uma imagem e define o detalhamento visivel ao olho
humano, dessa forma, quanto maior a resolucao de um sensor, maior serd a possibilidade

de identificar detalhes nessa imagem.

A utilizacao de dados de sensoriamento remoto em estudos urbanos estao voltados,

principalmente, a mensuracao da estrutura urbana, determinagao de padroes espaciais de
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crescimento e modelagem de sua evolugao (XU et al., 2016; TONG; XIE; WENG, 2014).
Imagens épticas de sensores orbitais representam base sélida para esse mapeamento, uma
vez que proporciona dados de alta resolugao espacial com flexibilidade temporal. Além
disso, durante a interpretacao dos resultados obtidos, variaveis fisicas e socioecondémicas

que influenciam a caracterizacao da area de estudo devem ser consideradas.

A compreensao dos padroes de ocupagao humana pode auxiliar a elaboracao
de politicas publicas de planejamento, para evitar que o crescimento desordenado gere
problemas ambientais como a contaminacao hidrica e a formagao de ilhas de calor (SOUZA-
FILHO et al., 2016; MELESSE et al., 2007). Além disso, a ocupac¢do humana em areas
inadequadas gera pressao sobre o sistema de transporte urbano, ao sistema de atendimento

bésico sanitario, entre outros.

O sudeste paraense é um campo fértil para o estudo de padrdes de ocupacao
humana. Desde a descoberta das jazidas na Serra de Carajis e a expansao das atividades
das mineradoras na regiao, principalmente com o inicio das opera¢oes na mina S11D
em Canaa dos Carajas, essa regiao tem experimentado um intenso fluxo migratoério,

acarretando grandes mudangas na configuracao das cidades e arredores.

Os municipios contemplados na presente tese sao transpassados por importantes
areas de conservacao ambiental, como a terra indigena Kayapo e a Floresta Nacional de
Carajas. Essas areas, criadas por leis federais, visam garantir a preservacao do ecossistema
local e ocupam grande parte dos municipios, com excecao de Tucuma, que nao possuia

nenhuma area de conservacao em seu territério até 2011.

As abordagens usando sensoriamento remoto tém sido uma alternativa rapida e
eficiente para essa tarefa. Assim como faz o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
hé quase 30 anos com o PRODES (CAMARA et al., 2013), o Governo do Estado do
Pard langou, em 2017, o Centro Integrado de Monitoramento Ambiental (Cimam) para
promover a preservacao dos recursos naturais e controlar fatores que geram impacto no
meio ambiente, através da combinacao de diversas fontes de informacao, inclusive de

sensoriamento remoto.

Considerando que a regiao da Serra de Carajas é um importante deposito de
minérios, que metodologias de analise de mudancgas usando sensoriamento remoto tém
sido bastante usadas atualmente, considerando também que a regiao escolhida é um ponto

de intensos conflitos entre interesses econémicos e ambientais, esta tese tem por objetivo:

e Avaliar a utilizagdo do método conhecido como C2VA em conjunto com o método de

clusterizacao fuzzy c-means na andlise de mudancas de uso e cobertura da terra.

e Avaliar o desempenho da combinacao dos métodos CVA e fuzzy c-means em contra-

ponto ao método comprimido.
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e Analisar os resultados obtidos sob a oOtica das unidades de conservacao.

O estudo de caso aplica-se a cinco municipios adjacentemente localizados dentro
do estado do Para: Canaa dos Carajas, Ourilandia do Norte, Parauapebas, Sao Félix do
Xingu e Tucuma. O intenso crescimento dessas localidades, principalmente pela atuacgao
da empresa mineradora Vale na Serra dos Carajas, apresenta-se como um campo fértil

para uma analise multitemporal de mudangas no uso da terra.

1.3 Trabalhos relacionados

A compreensao da dindmica de uso e cobertura da terra por técnicas de sensoria-
mento remoto requer o monitoramento de uma regiao em intervalos de tempo regulares.
O termo "uso da terra'descreve o uso humano da terra (muitas vezes em um contexto
econbémico), e o termo "cobertura da terra'considera todas as caracteristicas visiveis da
superficie terrestre (tanto as naturais quanto as modificadas por humanos) (CAMPBELL;
WYNNE, 2011).

Metodologias de andlise dessa dindmica sao essenciais para monitorar riscos am-
bientais, estimar a emissao de carbono, observar a conservacao da biodiversidade e para
fazer a modelagem climatica e hidrolégica de uma regiao. Os padroes de uso da terra
ajudam a inferir a interacao da sociedade com o ambiente fisico e as tecnologias de sensori-
amento remoto proporcionaram um mecanismo no qual as mudancas podem ser detectadas

espacialmente, medidas, analisadas e até quantificadas (OLSON et al., 2004).

O escopo de analise é um dos aspectos criticos do projeto de monitoramento
ambiental. Os pesquisadores devem definir estrategicamente quais dados de quais sensores
devem ser usados, a periodicidade da imagem e os objetivos a serem alcangados (BASOMMI;
GUAN; CHENG, 2015; YIN et al., 2014; AREENDRAN et al., 2013; GONG; LI; ZHANG,
2013). Para sensores de resolugdo média (por exemplo, o thematic mapper (TM)), as
informagoes espectrais sao os dados mais representativos a serem examinados, enquanto
que para sensores de resolucao espacial mais elevadas, tanto as informacoes espaciais quanto
as de textura sdo importantes para serem consideradas em estudos de classificagao da
cobertura terrestre (TONG; XIE; WENG, 2014). A disponibilidade de dados é importante
para produzir e manter inventérios e pesquisas de mudangas (INPE, 2016; SOUZA-FILHO
et al., 2016; CONNETTE et al., 2016; ZHU; WOODCOCK, 2014; GONG; LI; ZHANG,
2013; EZEOMEDO; IGBOKWE, 2012).

Foram descritas varias metodologias para identificar, qualificar e quantificar mu-
dancas em dados de sensores remotos. Analise de imagem baseada em objetos geogra-
ficos (SOUZA-FILHO et al., 2016), Analise de vetores de mudanga (MALILA, 1980) e

Algoritmos genéticos (CELIK, 2010) sao algumas abordagens populares para andlise de
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mudancas. A robustez do método esta diretamente relacionada aos objetivos de analise e,
portanto, raramente comparavel entre si (YIN et al., 2014; BASOMMI; GUAN; CHENG,
2015; OLSON et al., 2004; BOVOLO; MARCHESI; BRUZZONE, 2012).

Um estagio critico durante a andlise de uso e cobertura da terra é a defini¢ao
precisa de areas que mudaram. Neste sentido, (OLSON et al., 2004) propuseram uma
metodologia hibrida composta por um primeiro passo de abordagem hierarquica de janelas
que separa, com moderada precisao, regioes de mudancas de ndao-mudancas. A partir dessa
informacao, eles propoem uma analise textural para refinar a resposta eliminando erros
de comissao. A fase de refinamento é aberta para melhorias adicionais, no entanto, nao
existe uma metodologia para quantificar a utilidade e as limitagoes da proposta sem dados

extensivos sobre o solo ou outros esforcos de pesquisa.

(CONNETTE et al., 2016) desenvolveram uma metodologia para identificar areas
de mineracao e avaliar sua expansao em Myanmar, usando dados de satélite Landsat
8. Eles usaram um numero selecionado de areas de mineragao para criar uma camada
raster de potenciais areas de exploracao mineral, e com base nesta camada, fizeram uma
varredura sistematica de imagens de alta resolugdo (Google Farth) digitalizando areas
provaveis de mineragdo. Para cada area digitalizada, foi atribuido um ranking indicando a
certeza na identificacdo correta do uso da terra de mineragao. Além disso, identificaram
areas de expansao minera recente com base na mudanca de brilho entre as imagens Landsat
de 2002 e 2015. Este estudo forneceu o primeiro banco de dados publicamente disponivel

de areas de mineracao em Myanmar usando dados livremente disponiveis.

(XU et al., 2016) usaram um sistema de sensoriamento remoto e informacao
geografica (SIG) para examinar os impactos da mineracdo e invasdo urbana no meio
ambiente na area montanhosa de Qin-Ba, China. A Zona Funcional Ecologica de Qin-Ba
foi projetada para proteger o ecossistema regional e manter a biodiversidade chinesa. Por
meio da interpretacao visual das caracteristicas espectrais da imagem de sensoriamento
remoto, contabilizaram um total de 22 km? de drea minerada na reserva, com potencial
de aumento iminente. Além disso, eles descobriram que os ecossistemas no municipio
de Fengxian, provincia de Shaanxi e Baokang County, Provincia de Hubei foram mais

severamente afetados pela mineragao.

(MALAVIYA et al., 2010) destacam as alteragoes significativas no uso e cobertura
da terra causadas pela mineracao, especificamente o seu impacto nas florestas. Eles usaram
ferramentas geoespaciais em conjunto com informagoes em solo para avaliar o impacto
da mineracdo de carvdo na diversidade de habitat em partes centrais da India em quatro
periodos, 1972, 1992, 2001 e 2006. Eles observaram um declinio significativo na cobertura

florestal, mas também a recuperacao de terras mineradas em algumas areas a partir de
2001.

A andlise de grandes regioes, como a Amazdnia Brasileira (JR et al., 2013) e a
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heterogeneidade dos dados (XU et al., 2016) sao importantes desafios a serem gerencia-
dos (HANSEN et al., 2013).

(FRIEDL; BRODLEY; STRAHLER, 1999) levantam a questao da dimensao es-
pacial da andlise de mudancgas ao examinar métodos para maximizar a acuracia da
classificacao de arvores de decisao aplicadas ao mapeamento da cobertura da terra em
escalas continentais e globais. Para tanto, utilizam uma técnica de boosting, que concentra
os esforgos de treinamento aquelas amostras mais dificeis de serem classificadas, o que

reduziu a taxa de erros de classificacao em até 50%.

Em (SOUZA-FILHO et al., 2016) e (SOUZA-FILHO et al., 2015) sao analisados
os impactos das mudancas de uso e cobertura da terra na Bacia de [tacatnas, regiao de

Carajas durante 40 anos.

(SHIRAISHI et al., 2014) avaliamo desempenho da classificagio em mapas de
mudancas no uso e cobertura da terra. Ao destacar regioes criticas, como as florestas
tropicais e a grande incidéncia de nuvens nessa area, propoem a utilizagado de dados de radar
de abertura sintética (ALOS-PALSAR) para comparar a performance de 5 classificadores
supervisionados aplicados a deteccao de mudancas ao uso e cobertura da terra. Destaca
também a importancia dos resultados obtidos como forma de prover informacoes da
biodiversidade local (Sumatra) ao longo dos anos e como essa regiao tem sido atingida

pelo aquecimento global.

O trabalho apresentado por (OLIVEIRA et al., 2008) utiliza técnicas de sensoria-
mento remoto apoiados por um sistema de informagoes geografica (SIG) para avaliar a
evolugao da paisagem do entorno da Represa dos rios Jaguari e Jacarei (Sao Paulo, Brasil)
entre os anos de 1984, 1985 e 2006. Consideraram 5 classes de ocupagao, observando a
correlagao existente entre as mudancas e dois fatos historicos que afetaram diretamente a
regiao: a instalacao da represa com a urbanizagao das suas margens, e a duplicacao da
rodovia federal Fernao Dias. Além do aumento significativo das classes uso e ocupacao
humana e area urbana, também foi identificado um aumento das areas ocupadas por

floresta e silvicultura.

(BRUZZONE; BOVOLO, 2013) apresentam os desafios para detecgdo de mudangas
em imagens multiespectrais de altissima resolugdo e propoem um ambiente para deteccao
de mudancas em imagens multitemporais. O ambiente explicita a presenca de mudancas
radiométricas, identificando ocorréncias de interesse dada uma aplicacao especifica. Para
isso, eles analisam as propriedades multi-escala e multinivel intrinsecas desse tipo de

imagem, além da alta correlacao espacial multinivel entre pizels vizinhos.
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2 Fundamentos de Sensoriamento Remoto

Este capitulo apresenta os conceitos bésicos ligados a formacao de imagens. Sera
também destacado o aspecto que tange a formagao de imagens por sensores remotos e aos

sistemas de imageamento responsaveis por essa captacao.

2.1 Imagens digitais

Uma imagem ¢ definida como a representacao visual de um objeto dada por um
instrumento de 6ptica. Uma imagem digital pode ser definida por meio de uma funcao
bidimensional f(z,y), onde z e y representam as coordenadas espaciais no plano (GON-
ZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009). Os pontos (pizels) distribuem-se ao longo de linhas
e colunas, em cuja coordenada (x,y) contém a informagao de amplitude (f) ou nivel de

cinza do pixel.

A imagem como uma matriz bidimensional é geralmente estendida para uma
combinagao de trés matrizes de coordenadas na forma (x,y, z). Neste momento sao criados
os espacos de cores, cujo mais conhecido é o RGB, formado pela combinacdo de trés
matrizes bidimensionais individuais representando as componentes vermelho (do inglés,

Red), verde (do inglés, Green) e azul (do inglés, Blue).

Comumente o espago de cores RGB é representado por um cubo de cores (Figura 1).
Nesse cubo, os valores estao normalizados, ou seja, variam de 0 a 1, e os vértices representam
as cores aditivas primérias e secundarias. Os tons de cinza estao localizados na diagonal

que liga as cores preto e branco.
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Figura 1 — Cubo representativo do espaco de cores RGB (SOUTO, 2006).
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As cores representadas nos mais diversos espacos de cores existentes, tais quais
RGB e HSV, por exemplo, sdo descritas em termos de comprimento de onda, pois este
é um parametro de facil medida (RICHARDS, 2001). A Figura 2 mostra o diagrama do
espectro eletromagnético, onde o intervalo de comprimento de onda estd compreendido em
13 poténcias de 10. Esse diagrama, adaptado de (RICHARDS, 2001), nao representa todo
o espectro, mas destaca o espectro visivel. O olho humano usa a luz visivel para coletar a
informacao visual e essa banda visivel esta compreendida no intervalo de 400 nm a 750 nm,
onde as regides do espectro nao estao delimitadas em intervalos estritamente definidos, e

por isso ha sobreposi¢ao de bandas e subclassificacao destas.
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Figura 2 — Espectro eletromagnético. Adaptado de (RICHARDS, 2001).

2.2 Sensoriamento remoto

Sensoriamento remoto 6ptico, de acordo com (TSO; MATHER, 2009), é definido
como o uso de sensores instalados em aeronaves ou satélites para detectar a energia

eletromagnética emitida ou dispersada pela superficie terrestre.

A Figura 3 resume o processo de sensoriamento remoto , tomando como fonte de
radiagao o Sol (A); a fonte de radia¢do ou iluminagao prové a energia eletromagnética para
o alvo de interesse. A radiacao (B) se propaga pela atmosfera, interagindo com a mesma,
no sentido fonte-alvo e alvo-sensor. A radiacao também pode se propagar do sensor para o
alvo quando o sensor ¢ do tipo ativo; sendo do tipo passivo, a propagacao somente dar-se-a
no sentido alvo-sensor. A interagdo com o alvo (C) dé-se dependendo das propriedades,
tanto do alvo quanto do tipo da radiacao incidente. A captura da energia pelo sensor (D)

ocorre apos o espalhamento ou emissao de energia pelo alvo, e antecede a Transmissao
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Figura 3 — Elementos que compoem o processo de sensoriamento remoto. A - Fonte de
energia, B-Radiacao ,C-Interacdo com o alvo, D-Captura da energia pelo
sensor, E-Transmissao, recepgao e processamento, F-Interpretacao e anélise e
G-Aplicagao. Fonte: (SENSING, 2017).

para a estacao de processamento em terra (E). Nessa estacao, as informagoes recebidas
sao processadas para formar, em geral, imagens. O processo de interpretacao e anélise (F)
utiliza os dados armazenados na estagao de processamento para extrair informacgoes sobre
o alvo que foi imageado. O elemento final do processo de sensoriamento remoto refere-se a
aplicacdo (G) que a partir do processo de interpretagao e anélise é capaz de responder um

questionamento ou resolver um problema (SENSING, 2017).

As particulas e gases dispersos na atmosfera podem afetar a forma com que a
radiacao se propaga a partir da fonte. A absorcao e o espalhamento sdo os principais
mecanismos que alteram a intensidade e a dire¢ao da radiacao eletromagnética (REM). O
espalhamento ocorre quando particulas ou moléculas de gas redirecionam o raio eletromag-
nético do seu caminho original (Figura 4(a)). A intensidade com que isso acontece depende
de varios fatores como a quantidade de particulas presentes ou a distancia a ser percorrida
pelo raio. A absor¢ao, como o nome sugere, ocorre quando as moléculas na atmosfera
absorvem a energia em diversos comprimentos de onda(Figura 4(b)). O ozénio, diéxido de
carbono e o vapor de dgua sao os principais componentes absorventes de REM presentes
na atmosfera terrestre. Em particular, este tltimo efeito mostra-se como o responsavel pela
viabilidade ou nao de um projeto, pois restringe o estudo as chamadas janelas atmosféricas,
que sao zonas de baixa absor¢ao. Todas as bandas do espectro eletromagnético sofrem
com as interacoes atmosféricas, em maior ou menor escala, de forma variada no espaco e

no tempo.

Instrumentos de sensoriamento remoto podem ser projetados para operar em mais
de uma banda espectral, e essa escolha depende do objetivo do projeto e da tecnologia

disponivel para uso.
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© CCRS/CCT
(a) Efeito do espalhamento da REM. (b) Efeito de absor¢ao da REM.

Figura 4 — Efeitos comuns da interacao entre a REM e a atmosfera: espalhamento e
absorcao. Fonte: (SENSING, 2017).

2.2.1 Assinatura espectral

A assinatura espectral estd relacionada a intensidade com que cada corpo absorve,
reflete e emite REM ao longo do comprimento de onda. A REM proveniente da reflexao
ocorre por um espalhamento de fétons que acontece de forma especular ou difusa, pro-
venientes de superficies lisas e rugosas, respectivamente. A reflexdo por uma superficie
perfeitamente lisa possui um angulo de reflexao igual ao angulo de incidéncia, enquanto que
uma superficie perfeitamente rugosa ou Lambertiana reflete a energia de forma igualitaria

em todas as diregoes, fato bastante raro nas aplicagoes praticas (TSO; MATHER, 2009).

A REM por emissao envolve uma absorcao seguida da emissao, em outros compri-
mentos de onda, de fontes radiantes no ambiente onde o objeto esta situado; a quantidade
de radiagao que o corpo pode emitir dependente da temperatura deste alvo (CASTRO et
al., 2005). Por sua vez, a REM por absorgao esta ligada as caracteristicas das particulas
em seu espectro de absorcao, ou seja regides do espectro onde ela absorve energia. Sao
nessas regioes que ocorrem as janelas atmosféricas, ou seja, regioes do espectro onde nao

ocorrem processos de absor¢ao significativos (PERONI, 2004).

A Figura 5 mostra o espectro de transmissao da atmosfera terrestre, nas faixas
do infravermelho proximo, médio e distante. O espectro corresponde a uma camada de
1830 m de ar ao nivel do mar e com 40% de umidade relativa a 25°C. Ao longo da figura
percebe-se que, por exemplo, o gas carbdnico (CO,) absorve acentuadamente ao redor das
faixas 2,7um, 4,26 pym e acima de 14 um, fazendo com que a transmitancia do ar seja
baixa nestas regioes. Esse tipo de curva varia de acordo com o tamanho da camada de ar

reduzindo ou aumentando a absor¢ao nessas faixas de frequéncia.

A absor¢ao de radiacdo por um objeto resulta na perda real de energia da radiacao,
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Figura 5 — Janelas atmosféricas ao longo do comprimento de onda. Fonte: (BOSCHETTI,
2008).

ocasionada principalmente pela ocorréncia de vapor de agua, didéxido de carbono e ozonio,
gases amplamente dispersos na atmosfera terrestre. A absorcao de radiacao solar por parte
desses gases ocorre em bandas espectrais especificas, e por isso a escolha da banda para a
observacao de um fenémeno deve ser cuidadosamente considerada durante a elaboracao

do projeto de um sensor.

A quantificacao da reflectancia de objetos é feita através da medigdo da porcao de
energia refletida por ele em fung¢ao do comprimento de onda. Essa medida é chamada de
reflectancia espectral e pode ser observada na Figura 6. Esta imagem mostra as curvas
de reflectancia para as componentes de solo, vegetagao estressada e sadia, além das
respostas refletivas de neve e agua, cuja interpretacao é extensivel a componentes como
telhas de barro, aluminio, concreto e asfalto. Para o alvo solo, por exemplo, a regiao de
menor reflectancia, em medidas percentuais, da-se na faixa correspondente as bandas
espectrais violeta e azul. O aumento da reflectancia é gradual, atingindo o seu maximo
aproximadamente aos 1200 nm, dentro da faixa do infravermelho préoximo. A vegetacao
sadia possui alta reflectancia fora do espectro visivel, a partir de 750 nm, no momento em

que a agua clara (limpa) comega a apresentar suas menores porcentagens de reflectancia.

Na Tabela 1 sao apresentadas as aplicagoes mais comuns de cada faixa espectral
imageadas pelo sensor TM.

2.2.2 Sistemas sensores

Um dos componentes cruciais do processo de sensoriamento remoto citado an-
teriormente é a captura da energia refletida pelo alvo. A captura é feita por sensores

aerotransportados, comumente acoplados a satélites artificiais colocados na érbita da Terra
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Figura 6 — Curvas de reflectancia generalizada para algumas aplicacoes de classificacao de
uso da terra. Adaptada de (KEINER, Acessado em: 20 de fevereiro de 2015).

Tabela 1 — Aplicagbes para as bandas imageadas pelo sensor TM (DPI/INPE, 2006).

Canal Faixa espectral (um) Principais aplicagoes
Mapeamento de aguas costeiras
1 0,45 - 0,52 Diferenciacao entre solo e vegetagao
Diferenciacao entre vegetacao conifera e decidua
2 0,52 - 0,60 Reflectancia de vegetacao verde sadia
3 0,63 - 0,69 Absorcao de clorofila
Diferenciacao de espécies vegetais
4 0,76 - 0,90 Levantamento de biomassa
Delineamento de corpos d’agua
D 1,65 - 1,75 Medidas de umidade da vegetacao
Diferenciacao entre nuvens e neve
6 10,4 - 12,5 Mapeamento de estresse térmico em plantas
Outros mapeamentos térmicos
7 2,08 - 2,35 Mapeamento hidrotermal

por meio de foguetes. Os sensores podem ser divididos em duas categorias ilustradas na
Figura 7 (IMAGEM, 2011; MOREIRA, 2003): ativos e passivos. Se o sensor emitir energia

que irad interagir com o objeto alvo é chamado sensor ativo, dos quais se destacam os

radares e os emissores de raios laser (Figura 7(a)). Sensores passivos, que representam

a maioria dos produtos em orbita, captam a energia originada de uma fonte externa,

principalmente o Sol, cuja energia captada pelos sensores é aquela resultante da interacao

com a superficie terrestre (Figura 7(b)).
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(a) Sensor ativo. (b) Sensor passivo.

Figura 7 — Categorias de sensores acoplados a satélites artificiais. Os sensores passivos sao
os mais comuns atualmente. Fonte: (SENSING, 2017).

Em geral, os sistemas sensores podem ser divididos em quatro sistemas basi-
cos (AMARAL; MONTEIRO, 2010; JENSEN, 2006):

e Sistema Optico de coleta: responsavel pela determinacgao da resolugao espacial e pela

area de coleta da radiagao.

e Sistema de dispersao: possui um arranjo 6ptico para produzir um espectro a partir

da radiacao incidente.

e Detector de processamento: tem a funcdo de transformar a REM em sinal de
energia elétrica. Podem ser dos tipos (a) térmicos, que captam a alteracao de
temperatura da energia incidente, (b) fotoemissivos, que capta o deslocamento de
elétrons proporcional & energia incidente, e (c¢) quinticos, cuja detecgdo baseia-se na
incidéncia de fétons sobre o detector, que interagem de forma direta com os niveis

de energia dos elétrons, produzindo transportadores de carga livre.

e Subsistema de processamento: responsavel pela produgao do dado final sobre o alvo

capturado através de técnicas especificas (amplificagao e filtragem, por exemplo).

2.2.3 Resolucao espacial

Esse parametro se refere a capacidade do sensor de imagear objetos. Nesse sentido,
quanto menor o objeto passivel de captacao por meio do sensor, maior a resolucao

espacial (MOREIRA, 2011).

Essa medida pode ser mensurada pelo seu campo de visada instantdneo (IFOV -
Instantaneous Field of View), que é determinado pelas caracteristicas geométricas que a

uma dada altitude e em um dado momento, determina a area imageada pelo sensor. O



Capitulo 2. Fundamentos de Sensoriamento Remoto 32

IFOV, ilustrado na Figura 8, representa o tamanho do pizel e sua conceituagao é teorica,

pois varia de acordo com a altitude do sensor em relacao a superficie.
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Figura 8 — Variagdo do didmetro de imageamento do IFOV de um sensor em linha (TSO;
MATHER, 2009).

A Figura 9 ilustra o contraste visual entre diferentes resolugoes em dreas urbanas,
de baixa a alta resolucao. Vé-se que o aumento da resolucao das imagens aumenta a

quantidade de detalhes e a definicdo dos elementos da cena.
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Figura 9 — Imagens de diferentes sensores e resolugoes espaciais para discriminar areas
urbanas. Fonte: (MELO, 2003).
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2.2.4 Resolucao espectral

Aplica-se aos sensores que produzem imagens multiespectrais e é definida pelo
numero de bandas espectrais do sistema, associada a largura do intervalo do comprimento
de onda coberto por essas bandas. Quanto maior o nimero de bandas e menor a largura

do intervalo entre elas, maior é a resolugao espectral do sensor (MOREIRA, 2011).

A Figura 10-A apresenta as diferentes regioes do espectro eletromagnético utili-
zadas em sensoriamento remoto, destacando a faixa do visivel. A Figura 10-B mostra
o comprimento de onda detectado pelas bandas de dois sistemas sensores hipotéticos,
vermelho e azul. O sensor vermelho possui diversas faixas espectrais com grande sensi-
bilidade espectral, em contraste com o sensor azul que possui menos bandas espectrais.
Dessa forma, os produtos do primeiro sensor permitem caracterizar e distinguir melhor

um objeto na imagem que o segundo.
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Figura 10 — Espectro Eletromagnético (A) e Resolugao espectral (B). Fonte: (JENSEN;
JACKSON, 2001).

A resolucao espectral é afetada diretamente pela alteracao do IFOV de um sensor.
A reducio de IFOV causa piora na razao sinal-ruido do sistema de imageamento®, fato

que pode ser compensado pelo aumento da largura de banda de escaneamento.

2.2.5 Resolucao temporal

Também conhecida como tempo de revisita, é dependente da orbita do satélite e
das caracteristicas do sensor. Por principio, em 6rbitas geoestacionarias é possivel obter
imagens em qualquer instante, porém a captacao dessas imagens depende do tempo de
aquisi¢ao de dados pelo sensor (MOREIRA, 2011).

1

A razdo sinal ruido (SNR, sigla em inglés para signal-to-noise ratio) estabelece o quanto um sinal foi

corrompido por ruido e é descrito pela equagdo: SN R = Poténciasinal/Poténcia,., ;. -
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2.2.6 Resolucao radiométrica

Esse parametro é dado pelo niimero de niveis de cinza usados na representagao das
imagens captadas pelo sensor (MOREIRA, 2011). A resolugao radiométrica serd maior
quanto maior forem os niveis digitais de cinza, que hoje variam entre 64 e 256 niveis de
cinza (6 e 8 bits). Vale destacar que o conceito de pizel acontece somente no produto final
quando um valor de radiancia lhe é atribuido. A Figura 11 ilustra essa diferenca de niveis

de cinza em uma cena. A resolugdo radiométrica também é influenciada pelo IFOV do

Figura 11 — Diferenga de resolugao radiométrica, em area urbana. (MELO, 2003).

instrumento. O uso de um IFOV estreito implica diretamente na quantidade de energia
recebida pelo detector, que é menor. Isso acontece pois a area de energia que é coletada
¢ menor, e o tempo disponivel para detectar essa energia também ¢é mais curto. Dessa
forma, a sensibilidade do instrumento para mudangas nos niveis de energia ird diminuir,
podendo o sensor nao ser capaz de distinguir pequenas diferencas de energia ao longo da
linha imageada. Assim, a resolugao radiométrica é degradada (TSO; MATHER, 2009).

2.2.7 Satélites artificiais

Satélites artificiais sdo plataformas que carregam dispositivos destinados a ob-
servacao de objetos e fendomenos ao redor da Terra, de outros planetas ou de satélites
naturais. Seu desenvolvimento comegou no final da década de 50 e hoje é ferramenta de

vital importancia para diversas areas do conhecimento.

Os sensores instalados nas plataformas orbitais atendem aos objetivos da missao
estabelecida. A seguir destacam-se alguns sensores atentando para algumas de suas

aplicagoes:

e Thematic Mapper (TM): é usado para diferenciagdo de solo e vegetacao, espécies de
plantas, estudos sobre biomassa ou eventos termais e diferenciagdo de nuvens e neve
(Tabela 1).
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e [nhanced Thematic Mapper (ETM) e Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+):
seguem as mesmas aplicagoes do sensor TM, com melhorias internas e adi¢ao de

banda Pan-cromatica.

e Operational Land Imager (OLI): a bordo do satélite Landsat 8 tem bandas espectrais
similar ao sensor ETM+ do satélite Landsat 7. A adi¢do de duas novas bandas
promove a investigagdo de recursos aquaticos e zonas costeiras (banda 1 - azul

profundo) e promove a detecgao de nuvens do tipo cirrus (banda 9 - infravermelho).

e Thermal Infrared Sensor (TIRS): sensor também a bordo do satélite Landsat 8,
capturam dados com resolucao minima de 100 metros, e sao registrados e entregues

como um produto OLI de 30 metros.

o Moderate-resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS): monitora aspectos de
temperatura e umidade da atmosfera e da superficie terrestre, ocorréncia de incéndios,

monitora a temperatura do oceano, a cobertura de neve e gelo do mar.

o Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer (ASTER): ob-
serva a dindmica de gelo na terra e no mar, além da vegetagao, efeitos vulcanicos,

ocorréncia de incéndios, e propriedades das nuvens.

Os produtos gerados pelos instrumentos citados podem assumir duas classifica-
¢oes (WARNER; FOODY; NELLIS, 2009):

e Produtos imageados: sao aqueles produtos que se apresentam como uma imagem da
superficie. O resultado gera informacoes sobre a variagao espacial da superficie com

relacdo a sua resposta espectral.

e Produtos nao-imageados: intuitivamente, o produto final nao é apresentado em forma
de uma imagem. Esses produtos fornecem informacao sobre a assinatura espectral do
alvo (resposta espectro-radiométrica) ou em termos radiométricos, ou seja, digitos

ou graficos.

Os sensores imageadores sao responsaveis pela formacao de imagens em diferentes
sistemas (WARNER; FOODY; NELLIS, 2009):

e Sistema de quadros (frame system): uma cena é completamente adquirida em um

unico instante. Um exemplo de um sensor com varredura em quadros ¢ o RBV.

e Sistema de varredura mecéanica ou whiskbroom: sistema de varredura cujos detectores
estao arranjados de forma linear. A imagem ¢é formada pelo movimento do satélite

ao longo da sua faixa orbital e digitalizado pela trilha cruzada da sua lente Optica.
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e Varredura eletronica ou pushbroom: a cena formada por esse sensor é formada por
detectores em arranjo linear, e a radiancia que passa através da lente 6ptica em linha,
ao contrario da varredura mecanica onde a radiancia captada passa em secgoes de

cena pela lente.
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3 Aspectos sobre processamento digital de

imagens de satélite

Neste capitulo serao abordados aspectos que concernem o processamento de imagens

oriundas de sensores remotos no que tange as operacoes a serem realizadas nesta proposta.

3.1 Pré-processamento

Em geral, as imagens de bancos de dados gratuitos sao disponibilizadas sem que
grandes correcoes tenham sido executadas sobre elas. Dessa forma, antes que alguns estudos
sejam realizados é imprescindivel adequar as imagens para que estejam sobre um mesmo

nivel de informacao, principalmente se uma metodologia comparativa sera aplicada.

Sao trés as distorgOes recorrentes a esse ambiente: geométrica, radiométrica e
atmosférica. Ao longo dos anos, diversas metodologias foram propostas para tratar essas
ocorréncias que podem ser causadas por fatores externos ou inerentes ao sensor ou tipo
de imageamento, como erros durante a transmissao dos dados, influéncias atmosféricas,

oscilagoes na posicao do satélite ou problemas na calibracao do sensor.

3.1.1 Correcao geométrica

A correcao geométrica visa tratar distor¢oes ocorridas durante a formacao da
imagem que diminuem a precisao espacial das informagoes. Sao causadas por problemas
inerentes a plataforma, ao instrumento e ao movimento de rotagao da Terra (GAO, 2009).
As distorgoes inerentes a plataforma se referem as variagoes de altitude (variagao de escala)
e velocidade do satélite, o que causa sobreposicao e lacunas em varreduras sucessivas, nos

trés eixos (z e y de deslocamento de 6rbita e z de deslocamento de altitude).

Distorgoes relacionadas a superficie alvo, aqui entendida como a superficie da Terra,
sdo causadas, principalmente, por dois fatores: rotagao e curvatura da mesma (GAO,
2009).

A Figura 12 mostra o efeito distorcido que a imagem sofre devido a rotacao da Terra.
Essa distor¢ao é causada pelo acimulo de linhas imageadas, o que causa um deslocamento
acumulativo, da primeira a tltima linha de cenas adjacentes. Entao, uma cena como na
Figura 12 (a) é formada em quadrado, enquanto que, devido a rotacdo, a imagem gravada

apresenta um deslocamento proporcional (Figura 12 (b)).

A curvatura da Terra necessita de um modelo tridimensional para sua representacao

e o imageamento, como ¢é feito atualmente, utiliza-se de um modelo bidimensional de
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Figura 12 — Impacto da distorgao devido a forma da superficie terrestre (GAO, 2009) (a)
Formato da cena ideal. (b) Formato da cena distorcido pela rotacao da Terra.

ilustracao. Considerando esse fator, a transformacao do modelo 3-D em uma imagem 2-D
inevitavelmente causa distorgoes a representagao. Esses desvios sao dependentes do angulo
de escaneamento () e do alcance da visada (D), ambos relacionados a altitude do sensor
H (ilustrados na Figura 13).

r=6370 km

Figura 13 — Efeito da curvatura da Terra no imageamento de sua superficie (GAO, 2009).

As distor¢bes geométricas sdo em sua maioria previsiveis e por esse motivo as
correcoes acabam sendo uma operacao sistematica, feita pela agéncia distribuidora ou
captadora da imagens. Corre¢oes sobre distor¢oes ditas nao sistemadaticas, como, por
exemplo, a alteracdo na velocidade e/ou altitude da plataforma, devem ser analisadas caso
a caso, por meio de algoritmos dedicados. Durante a captacao da imagem sao armazenadas,
numa espécie de cabegalho (header), todas as informagoes do sensor no momento da

captacdao. Com base nessas informacgoes, é possivel efetuar as corregoes descritas até o

momento.

Outra operacao comum de correcao de distor¢ao nao sistematica é a transformada de

coordenadas com base em pontos de controle de superficie (GCP, sigla em inglés) (WANG-
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FEI et al., 2009; GAO, 2009). A distor¢ao geométrica corrigida por GCP é um tarefa
delicada, pois problemas em localizar pontos em terra ou em processar as coordenadas
desses pontos pode comprometer severamente a retificacao da imagem. O nimero de GCP
também é uma escolha importante e deve levar em consideracao as caracteristicas do
sensor e area de interesse. Dessa escolha também depende a acuracia da corre¢ao. Modelos
matematicos sdo responsaveis por processar os pontos de controle sobre as imagens para

corrigi-las.

3.1.2 Distorcao radiométrica

Distor¢oes radiométricas sao ocasionadas principalmente pela variacao de ilumi-
nacao causada nos diferentes angulos de iluminagao solar, por variagdo indesejada na
resposta dos detectores individuais (sensores de bandas especificas) ou mesmo pela perda
de linhas de imageamento ou pizel. O ideal é que a medida da intensidade seja proporcional
a reflectancia do objeto e a irradidncia espectral do Sol, assumindo que a reflectancia de
uma superficie seja uniforme na area de um pizel (VARSHNEY; ARORA, 2004).

As distor¢oes nao lineares sao causadas por comportamento nao esperado dos
sensores e se refere a resposta nao linear da funcao de entrada de radiancia. Relaciona-
se também aos ruidos inseridos pelo proprio sensor ou as diferencas em cameras de

multideteccao, onde podem ocorrer pequenas alteragbes na funcao de transferéncia ou de
offset (VARSHNEY; ARORA, 2004).!

A correcao desses efeitos comumente é feita pelo ajuste de niveis de cinza da imagem

de acordo com informacoes de média e varidncia tomadas como referéncia.

3.1.3 Correcdo atmosférica

Para alguns autores, as distor¢oes ocasionadas por interferéncia atmosférica sao
tratadas como um tipo de desvio radiométrico (VARSHNEY; ARORA, 2004; RICHARDS;
JIA| 2006). Porém, dada sua importancia na formagao de imagens remotas (é um dos

principais fatores de degradagdo nas imagens), outros autores dedicam se¢des exclusivas a
esses efeitos (TSO; MATHER, 2009; MATHER, 2004).

As distorcoes atmosféricas sao causadas pela captacao da radiagdo que ao invés de
encontrar-se com a superficie da terra chocou-se com particulas suspensas na atmosfera
ou foram espalhadas por vizinhos do ponto de interesse, de forma que detalhes sao
sublimados e a precisao da representacao dos niveis radiométricos é alterada. Essas
distor¢oes podem ser modeladas em forma de atenuagao atmosférica através de informagoes
captadas por estagdes meteoroldgicas no momento da formacao da imagem (opgao custosa
e complexa) (VARSHNEY; ARORA, 2004). Na falta dessas informacoes, sdo mais comuns

1

Offset refere-se a saida de cada detector na auséncia de radiagao.
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as correcoes em massa, que visam compensar a radiancia do sensor ou do caminho

(interferéncia de um pizel espalhado sobre o pizel alvo).

3000
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Figura 14 — Estimagdo da radidncia de uma imagem pelo seu histograma (TSO; MATHER,
2009).

Um método de correc¢ao bastante conhecido é o de remogao de objetos escuros (DOS,
sigla em inglés) (TSO; MATHER, 2009; VARSHNEY; ARORA, 2004; RICHARDS; JIA,
2006). O histograma de uma imagem, como mostrado na Figura 14, ilustra a representacao
de offset, valor constante, que nesse método é usado para a subtracao dos pizels da imagem
em uma determinada banda espectral. Esse método é baseado na suposi¢ao de que os
pizels com valor de reflectancia zero sao oriundos de espalhamento, portanto, representam
distor¢ao. No espectro visivel, areas de sombra podem representar objetos escuros e pelo

seu histograma oferecer o valor de offset.

A modelagem de efeitos atmosféricos supre a deficiéncia da DOS, uma vez que o
método aplica a subtracao de uma constante por todos os pizels da imagem, promovendo
uma corregao aproximada e nao precisa. Porém, em (SONG et al., 2001) foram estudados
seis modelos de calibragao, onde o modelo adaptado do DOS, conhecido como DOS3, foi
ligeiramente mais eficiente em relagao aos outros modelos testados. A superioridade do
modelo DOS3, também observado em (WEI-LIANG et al., 2010) é explicado pelo fato de
que, enquanto o DOS nao considera o as perdas de transmitancias atmosférica bem como
radiacao difusa descendente, o DOS3 calcula componentes de transmitancia atmosférica

nos sentidos alvo-sensor e fonte-alvo considerando o espalhamento do tipo Rayleigh.
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3.2 Classificacao

Classificagao é o processo de extracao de informagoes em imagens para reconhecer
padrdes e objetos homogéneos (GONZALEZ; WOODS, 2008). Pode ser baseado em modelos
estatisticos, induzidos por informagoes sobre as classes buscadas, comumente obtidas
por interferéncia de especialistas (dados de treino). A performance desses modelos esté

diretamente ligada a precisdo dos parametros de estimagao usados durante a apresentacao
dos dados de treino do modelo (ROKACH, 2010).

No contexto do sensoriamento remoto, o objetivo do reconhecimento de padroes é

mapear areas da superficie terrestre que correspondam aos temas de interesse (vegetagao e
uso da terra, por exemplo) (TSO; MATHER, 2009).

Os métodos de classificacao costumam ser divididos em duas categorias, métodos
supervisionados e nao supervisionados. A classificacdo supervisionada pressupoe o uso
de exemplos sobre as classes que irao ser identificadas, os dados de treino. Desse modo,
a caracterizagao estatistica dos objetos a serem classificados serd feita com base em um

treinamento que ird estabelecer a assinatura das classes buscadas.

De forma a evitar a preparagdo de conjuntos de treino, os algoritmos classificadores
nao supervisionados fazem uma busca individual pela formagcao de grupos ou clusters com
caracteristicas similares. E exigido do programador certo conhecimento sobre as caracteris-
ticas dos materiais componentes da cena, mas nao como na classificacao supervisionada, e
sim para a determinacao de parametros de separacao, inclusive o nimero de clusters a

serem identificados.

As propriedades espectrais de uma classe podem variar com a mudanca de estagoes
climaticas, o que torna a relagao entre a classe de um objeto e a caracteristica espectral
do cluster inconstante. Muitas vezes a relagdo entre um objeto e sua classe também esta
restrita a uma imagem captada em um determinado momento, nao podendo ser estendido
a outra imagem colhida em momento diverso. Pensando nisso, (YANG; LOHMANN;
HEIPKE, 2011) usou algoritmo genético para determinar automaticamente o nimero de
clusters durante a classificacdo nao supervisionada de imagens do satélite IKONOS, que

mostraram bons resultados quando comparados & resultados convencionais de ISODATA 2.

Agrupar pizels no dominio espacial nao é a tunica alternativa para os classifica-
dores, esta tarefa também pode ser feita no dominio espectral. A proposta apresentada
em (MUKHOPADHYAY; BANDYOPADHYAY; MAULIK, 2008) usa um esquema fuzzy
de agrupamento de pizels multi-objetiva combinada com redes neurais artificiais com base
probabilistica. Essa abordagem produz um conjunto de solugoes, onde as mais confidveis

sao usadas para treinar a rede neural. As solugoes pouco confiaveis sao entao classificadas

2 Isodata é o acrénimo para Ilterative Self-Organizing Data Analysis Techniques Algorithm o mais

sofisticado algoritmo para determinacéo e ajuste automaético de clusters.
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pela rede neural, que apresentou boa precisdo em comparacao com outros classificadores

conhecidos.

Explorando o esquema difuso de agrupamento multiobjetivo, (MUKHOPADHYAY;
MAULIK, 2009) propds o uso de Support Vector Machine (SVM) para aumentar a precisao
desse tipo de classificador. Assim como em (MUKHOPADHYAY; BANDYOPADHYAY;
MAULIK, 2008), o agrupamento difuso fornece subsidio (pontos de maior confiabilidade)
para o classificador, nesse caso baseado em SVM. O treinamento ¢ feito com os pontos

mais confiaveis e a classificacao ¢é feita com os pontos de menor confiabilidade.
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4 Técnicas para deteccao e analise de mudan-

cas de uso e cobertura da terra

Em sensoriamento remoto éptico, deteccao de mudancas é o processo de identificacao
de diferengas no estado da cobertura da terra pela anélise de um par de imagens adquiridas
sobre a mesma area geografica em diferentes épocas (MISHRAA; GHOSHB; GHOSH,
2012).

O uso da terra descreve a ocupacgao humana sobre a superficie terrestre, geralmente
em um contexto econdémico (agricultural, residencial, comercial) (CAMPBELL; WYNNE,
2011). Ao mesmo tempo, tem-se a observagao do que se considera cobertura da terra,
que sao as caracteristicas da superficie da Terra, que incluem a cobertura vegetal natural
e aquela modificada pelo homem, suas estruturas e todos os outros componentes dessa
observacao. Sendo assim, costuma-se considerar as ocorréncias juntas, mas sendo possivel

a identificacao das distingoes entre elas.

O conhecimento sobre o uso e cobertura da terra é importante para o panejamento
e gerenciamento de atividades humanas, sendo elemento essencial para a modelagem e
entendimento da Terra como um sistema (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2008).
Uma informagcao precisa sobre o uso da terra pode garantir que uma vizinhanca residencial
seja alocada em um espago logicamente posicionado a respeito de um centro comercial ou
ponto de acesso ao sistema de transporte, por exemplo. Sob outro aspecto, essa informagcao
¢ um importante componente de uma modelagem climéatica e hidrologica para a estimacao

do escoamento das chuvas a partir de sistemas de transmissao.

4.1 Aspectos que concernem a deteccdo de mudancas no uso e

cobertura da terra

Ao contrario do mapeamento da cobertura da terra poder ser feita apenas baseado
nos dados de sensores remotos, esse estudo pode requerer informacoes adicionais, nao

diretamente dedutiveis dos mapas de cobertura e dados remotos.

Pensando nessa necessidade de informacao adicional, o servigo geolégico americano
(USGS) definiu categorias dentro do seu sistema de classificacao de uso e cobertura da terra
que definem critérios razodveis para a interpretagiao de dados aero-espaciais (ANDERSON et
al., 1976). Seguindo 10 critérios, desenvolvidos para o uso de técnicas e dados nao especificos
e por isso nem sempre aplicaveis por completo, sao definidos 4 niveis de informacao a

serem seguidos hierarquicamente de acordo com as informagoes disponiveis (LILLESAND;
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KIEFER; CHIPMAN, 2008). Por exemplo, para terrenos urbanos (uma das 7 classes do
nivel 1), existem 7 sub-classes (nivel 2), sendo que somente a ocupacao residencial (entre

comerciais, industriais e outras) possui mais 7 diferentes tipos de ocupagio no nivel 3.

A Tabela 2 apresenta os formatos de imagens mais indicados para a classificacao

do uso e cobertura da terra segundo a hierarquia definida pela USGS .

Tabela 2 — Formatos de imagens indicados para os niveis de classificacdo definidos pela

USGS.
Resolucao
Nivel Formato de imagem Exemplo espacial

(m)
I Fotografias de resolugao baixa a moderada Sensor Landsat MSS 60
H Fotografias aéreas de baixa escala Sensor Landsat 30"

ou satélites de resolucao moderada TM/ETM+
1 Fotogr/aﬁas aéreas de r~ned1a escala Sensor IKONOS 0.82
ou satélites de resolucao moderada ou alta

v Fotografias aéreas de alta escala Sensor QuickBird 0.65

ou dados de alta resolugao

* A banda 6 do sensor TM e do sensor ETM+ sao adquiridas com resolucdo de 120 e 60 metros,
respectivamente. As imagens sdo reamostradas para a resolucao de 30 metros.

A classificacao definida nao evita dubiedade na identificacao das classes, devendo
haver uma definicdo de prioridade das caracteristicas pelo usuario, pois o sistema mistura
conceitos de atividades, cobertura e condigoes da terra nas categorias. Dentro desse
contexto, varias outras iniciativas foram tomadas, dentro e fora da USGS, para que mais
informagao pudesse ser disseminada (disponibilidade de bancos de dados ptublicos, como
o disponibilizado pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espacias - INPE), para que as
categorizacoes fossem aprimoradas, ou que fossem distribuidos mapas teméaticos de varios

paises em diversas resolugoes para auxiliar estudos diversos na comunidade académica.

O estudo sobre as mudancas na cobertura e uso da terra possui diversas aplicacoes,
como o monitoramento de areas de cultivo, do desflorestamento, e oceanografico, por
exemplo. A caracteristica de revisita do satélite (resolu¢ao temporal) habilita esses dados a

identificacdo dos tipos e condigbes da cobertura da superficie terrestre ao longo do tempo.

Em (DUZGUN; DEMIREL, 2011) vérias aplicagdes de monitoramento via sensori-
amento remoto sdo expostas no contexto de areas de exploracao mineral. Por exemplo,
o afundamento do solo, que é um dos impactos ambientais mais notaveis em mineragao
subterrdnea (além dos impactos operacionais, econdémicos e sociais), é causado por falhas
na abertura de espacos ao longo da cama de minério e por fatores inerentes a estrutura e
comportamento dessa cama e das camadas estéreis. O monitoramento remoto é uma das
formas de acessar as informagoes sobre a satide da mina e gerar bases para a tomada de

inciativas de mitigagao e controle do afundamento. Além do notavel avanco tecnoldgico,



Capitulo 4. Técnicas para detecgdo e andlise de mudangas de uso e cobertura da terra 45

esse modelo de monitoramento nao requer informagoes detalhadas sobre o campo, e pode
valer-se de informagoes de sensores ativos (micro-ondas) e passivos (Opticos), configurando

uma estratégia vantajosa e eficiente para este fim.

(MALAVIYA et al., 2010) combinou ferramentas geoespaciais com medidas em
solo para mensurar o impacto de minas de carvdao em partes da India nos anos de 1972,
1992, 2001 e 2006. Através de mapas tematicos gerados pela metodologia proposta (mapa
tematico gerado nao-supervisionadamente, mapa temético visual e medidas em solo)
e usando como referéncia os dados do levantamento oficial de florestas da India, eles

observaram um significante declinio da cobertura florestal, em especial apés o ano de 2001.

(XU et al., 2016) combinou dados do sensor TM (do ano de 2010) e OLI (do
ano de 2013) para examinar o impacto da mineragao e expansao urbana sobre o meio
ambiente de uma area montanhosa da China, a Zona Ecoldgica de Qin-Ba, uma importante
regiao destinada a protecao do ecossistema e biodiversidade. Por interpretagao visual,
constataram que do total da drea estudada (140000 km?), em 2013, 22 km? eram de 4rea
minerada com alta probabilidade de expansdao. Também observaram que o ecossistema de

todas as provincias perpassadas pelas montanhas foi diretamente afetado pela mineragao.

Uma fase critica na deteccdo de mudancas de uso e cobertura da terra é a correta
definigdo de areas com mudangas. Por exemplo, em (XU et al., 2016), a formagdo monta-
nhosa estudada possuia tanta variagao de luz e sombra que a deteccao automaticas de
mudangas precisou se substituida pela andlise visual. Nesse mesmo sentido, (OLSON et al.,
2004) propds uma metodologia hibrida que inicialmente separava regides com mudangas
daquelas sem alteracao com uma precisao moderada. Depois, baseado nessa pré-separacao,

analisava os padroes de textura da cena para eliminar erros por comissao.

Para que a andlise de mudancas seja bem sucedida é preciso que as imagens
sejam comparaveis, ou seja, que nao haja variacoes que venham a ser interpretadas como
mudanca, quando na verdade sao fruto de um evento alheio as mudancas em solo. Para

que as imagens sejam comparaveis é importante que:

1. As imagens sejam obtidas pelo mesmo sensor ou que sejam bem intercalibradas,
tenham sido extraidas no mesmo periodo do dia usando o mesmo IFOV e angulo de

visada.

2. Para analise plurianual, as imagens devem ser tomadas na mesma estagao do ano

para minimizar o efeito de mudancas fenologicas.

3. As imagens devem estar registradas, ou seja, as coordenadas de linha e coluna das
imagens devem representar, ao maximo, a mesma coordenada geografica (latitude e

longitude) de um mapa.

4. A regiao a ser analisada nao deve conter nuvens.
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5. As imagens devem ser corrigidas atmosfericamente.

No entanto, na pratica, sabe-se que atingir todos os requerimentos citados, além
de outros opcionais, é tarefa complicada e nem sempre possivel. Por isso, é importante
que se maximize o sinal da mudanca de interesse, minimizando o sinal de qualquer coisa

que possa ser confundida com ela para que a deteccao seja eficiente.

As técnicas para detecgao de mudancgas baseada em informagoes espectrais podem
ser divididas em 5 classes, como indica (CAMPBELL; WYNNE, 2011): (1)Interpretacao
visual, (2) Métodos algébricos, (3) Transformagao e redugao de dados, (4) Classificacao e
(5) Estatisticos.

O processo de interpretacao visual pode ser por simples comparacao de imagens,
onde o especialista identifica regides de mudancas, ou através da composicao espectral
das cenas. Durante a composicao, as cenas de dois anos distintos sao empilhadas para
formar uma sé imagem e entao ver destacadas as mudancas. Nesse modelo, a escolhas das
bandas que destaquem as mudancas de interesse torna-se muito importante. Em geral,
essas metodologias auxiliam na visualizacao primaria do estudo, habilitando o especialista

para escolha de algum método mais robusto e preciso.

Os métodos algébricos aplicam operagoes mateméticas sobre as imagens para a
identificagdo das mudangas. Sao mais comuns as operagoes de diferenga, razao, aplicagdo da
distdncia Euclidiana, e a anélise de vetor de mudangas (CVA). A diferenciagao de imagens
é, talvez, o método mais utilizado, e consiste na subtracao banda-a-banda das cenas nos
diferentes anos. Valores proximos a zero indicam similaridade espectral e presumidamente
a falta de mudancas e cabe ao analista a definicao do limiar que separa a auséncia da
presenca de mudancas na cena. Da mesma forma, razao e a distancia Euclideana fornecem
informacoes sobre a presenca ou nao de mudancas para cada banda e uma forma de

estender esse conhecimento ¢ pelo uso de métodos como o CVA (MALILA, 1980).

A informacéo sobre a presenca ou nio de mudanca dé-se o nome de magnitude. A
andlise por CVA fornece outra dimensao de andlise, a direcdo em que a mudanca ocorre.
A técnica de CVA alcancga a informagao sobre as mudangas na cena pela comparacao
radiométrica direta, e ndo pela comparacao de classificacao, evitando assim a acumulacao
de erros individuais (CHEN et al., 2011). Essa comparacio da origem aos vetores de
mudanga espectral (VME) que s@o compostos pelas informagoes de magnitude e diregao.
Este ultimo é rico em informacoes, como o tipo de mudanca ocorrida e a distribuicao do
ruido oriundo do registro, e nem sempre utilizado em sua total potencialidade. Além disso,
Bovolo e Bruzzone (2007) (BOVOLO; BRUZZONE, 2007) destaca que muitas das andlises
de VME sao feitas de forma empirica sem uma caracterizacao dos modelos estatisticos das

classes observadas.

Como toda técnica, o uso de CVA possui suas deficiéncias, a primeira delas refere-se
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aos impactos das diferencas radiométricas observaveis nas imagens sobre o resultado
dos vetores de mudangas (diferentes condigoes atmosféricas, dngulo solar, fenologia da
vegetagao, etc.). A determinagdo do limiar a ser utilizado para a caracterizagao dos tipos de
mudancas, além da definicdo do limiar que delimita as regioes de mudanca e ndo mudanga,
em geral sdo definidos empiricamente. Além disso, o processo de identificagdo do tipo de

mudanca e o seu casamento com a informagao da terra é uma tarefa complexa.

As técnicas citadas até o momento usam os dados da imagem original para a detec-
¢ao, porém ha técnicas, como a anélise de componentes principais (PCA) e transformagao
tasseled cap, que transformam os dados em combinagoes lineares das bandas da imagem
para entao procederem a deteccao. A PCA reorienta os eixos dos dados de forma a nao
haver covariancia entre as bandas das componentes principais, assim representando a
mesma informagao contida nas bandas originais usando menos bandas. Apesar de bastante
poderosa, nao se pode garantir que a PCA possa ser usada em todas as aplicagoes com a
mesma eficiéncia. O mais comum quando a transformacao tasseled cap é aplicada é o uso
dos trés primeiros eixos que descrevem o brilho, verdor e a umidade na cena (principalmente
se a banda do infravermelho médio esté disponivel). O procedimento tem base na evolugao

espectral dos cultivos ao longo de seu periodo vegetativo.

O uso de métodos de classificacdo para deteccao de mudancas é pouco utilizado,
mas é bastante poderosa pois além de detectar efetivamente a mudanca, eles a atribuem
um rotulo. Dessa forma, além de obter a informacao de transformacao de uma area ha a

informagao sobre o tipo de mudanga (vegetagao para solo exposto, por exemplo).

Por fim, das técnicas estatisticas de comparacdo de imagens a mais comum ¢é a
correlagao cruzada de imagens usando vizinhanca de pizrels ou segmentos multitemporais.
Por simplicidade somente uma banda é usada, mas a correlacgdo multibanda é possivel a

partir da combinagao prévia das bandas (como pelo indice de vegetacao).

A disponibilidade de dados (por vezes gratuitos) de alta qualidade permitiram que
analises mais abrangentes fossem desenvolvidas. Iniciativas como a do governo americano
(através do seu servigo geoldgico, USGS) e do INPE, que disponibilizam diversos produtos
dos satélites Landsat, CBERS, IRS-P6 - Resource-satl, AQUA e TERRA, permitem o
desenvolvimento de diversos projetos de longo prazo com grande impacto na comunidade
cientifica (SOUZA-FILHO et al., 2016; SOUZA-FILHO et al., 2015).

Algumas incidéncias podem interferir fortemente nos resultados esperados em um
projeto de deteccao de mudancas. Além das interferéncias ja mencionadas, a persisténcia
de nuvens nas cenas ao longo dos anos é uma importante condi¢ao restringente de anéalise.
Nos casos em que varias imagens serao comparadas, cresce a importancia das corregoes

radiométrica e geométrica das cenas.

A presenca de nuvens quando nao atingem a regiao de interesse na analise pode
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ser ignorada pelo uso de uma mascara que a delimite, de forma que essa regiao nao é
considerada para fins de qualificacao da detecgao (ZHANG; XIAO, 2014). Por vezes, é de
interesse que a estimagao da regiao coberta seja feita, e para isso, diversos métodos podem
ser aplicados. Em resumo, diante da presenca inevitavel de nuvens nas cenas pode-se
adotar um dos seguintes posicionamentos(CAMPBELL; WYNNE, 2011):

1. Para pequenas areas cobertas, aplique um método de estimacao baseado nos pizels
adjacentes (SIRAVENHA; SOUSA; PELAES, 2014; SIRAVENHA et al., 2012; FENG
et al., 2010).

2. Estime as areas cobertas com base em imagens capturadas em datas proximas a
usada no estudo (LIN et al., 2013).

3. Use técnicas em que os pizels sao manipulados explicitamente ao longo da ana-

lise (BROOKS et al., 2014).

Uma técnica util na deteccao multitemporal de imagens é a normalizacao das
imagens de acordo com uma classe ou condicao de referéncia. Por exemplo, em estudos de
desflorestamento pode ser util mapear as areas cobertas por floresta em todas as imagens

para depois processar somente as regioes onde houve mudancga para a identificacao do tipo
de ocorréncia (BROWDER; WYNNE; PEDLOWSKI, 2005).

4.1.1 Analise de vetor de mudanca (CVA)

A anélise de vetores de mudancas consiste na descricao do vetor de mudanca de um
pizel em diferentes imagens (colhidas em datas diferentes) (MALILA, 1980). Apesar de
apresentarem a eficiéncia da técnica para detectar diferentes tipos de mudangas, (CHEN
et al., 2013; CHEN et al., 2011; ALLEN; KUPFER, 2000) mostram as deficiéncias perante
a heterogeneidade e complexidade dos alvos, em especial os agricolas. Os vetores podem
ser obtidos a partir dos canais espectrais ou pela combinacao linear das componentes,
como a gerada pela transformacao tassed cap. As alteracoes sao definidas pela analise do
deslocamento de um pizel dentro do espago de mudanga (vetor), conforme ilustrado na

Figura 15.

Para alcangar as informagoes de magnitude e direcao, deve-se considerar duas
imagens multiespectrais corregistradas, X; e X5, de dimensao ixj, adquiridas em diferentes
periodos t; e ty. Tomando X; e X5 como duas variaveis aleatérias multidimensionais
que representam a distribuicao estatistica dos pixels nas imagens, toma-se X3, como a
variavel aleatéria que representa todas as componentes espectrais b = 1...B no tempo
t = 1, 2. Comumente, analisadores de mudancas nao supervisionados observam as diferencas
espectrais na imagem Xp obtida por Xp = Xy — X, considerando que X p é a imagem

que representa a b-ésima componente de Xp.
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Figura 15 — Andlise de vetor de mudangas. Fonte: Adaptado de (SUTTON, 2012).

O problema existente em analisar dados multiespectrais é a dimensao BD que a
analise pode assumir. Para contornar esse problema, a reducao de dimensao para o espago
unidimensional é bastante comum em abordagens teéricas. A complexidade dos dados,
bem como a presenca de ruidos inerentes, podem prejudicar a observagao das mudancas

ou modificar seu entendimento.

A proposta da CVA é reduzir o problema multidimensional para o espago bidimensi-
onal de andlise, considerando todos os pares de canais espectrais. Esta é uma visao similar
a analise de componentes principais, onde apenas duas ou algumas das componentes sao
observadas em um problema. Na pratica, para um par de canais espectrais sao extraidas

as informacgoes de magnitude e direcao dadas pelas equagoes:

p=\(X2p+X2)p) (4.1)
¢ X
U= arctan(X:]Dj) (4.2)

onde X, p e X,, p sao canais espectrais da imagem Xp.

A representagdo polar dos dados é feita sobre o mapa ilustrado na Figura 16, onde
se pode observar que o circulo é definido M D = {p € [0, pimaz) € ¥ € [0,27]}, onde pras €
o maximo valor de magnitude na eq. 4.1. O setor destacado ao redor do eixo central (C,,)
de raio T' define a regido de ndo mudanga onde C,, = {p,9: 0 < p<T e 0 <9 < 2pi}. O
limiar 7" é definido empiricamente ou pelo uso de algum algoritmo de decisao que separe

este tipo de ocorréncia de todas as outras.

O anel A, acomoda os pizels que sofreram mudanca e sao definidos como A, =
{p,0:T < p < pmaz € 0 <921}, Dessa forma, MD = A.UC,. A definigdo do setor de
nao mudancgas é independente de valores de direcao, porém, a definicaio das mudancas
estd diretamente relacionada a essa informacao. Os setores de mudanca S estao definidos
no conjunto . = {we1,Wea, - - -, Wek }, assim, Sy = {p, 0 : p > T e Vg1 <V < Vg, 0 <
U1 < Ve < 27} E esperado que um tipo de mudancga esteja incluido em um mesmo

setor anular. No sistema de coordenada polar, duas coordenadas angulares identificam
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Figura 16 — Representagao no dominio polar das regioes de interesse do CVA. Fonte (BO-
VOLO; BRUZZONE, 2007)

dois setores: um céncavo e um convexo. E esperado que pizels que pertencem & uma
mesma mudanga tenham baixa variancia, por isso o setor de interesse provavelmente
sera convexo. Por outro lado, essa condicao deixa de ser atendida se o setor convexo
abranger a descontinuidade entre [0,27|. Neste caso, a variancia dos pizels é alta e a
relagdo entre as duas coordenadas angulares é invertida (¥ > ¥k2), redefinindo a nogao
de Sk: Sk ={p, 0 :p>T eV <V <2nU0 <V < Vgo, 0 < gy < po < 27}

Em aplicagoes reais, todos os limiares descritos até o momento nao sao estritamente
definidos e podem ser melhorados mediante uma analise sensivel ao contexto, reduzindo a

incerteza na formacao dos setores de M D.

4.1.2 Anilise de vetor de mudancas comprimido (C2VA)

E natural que a andlise na forma mostrada pelo CVA pode ser considerada sub-
otima, haja vista que a analise é feita em pares de bandas Xp. Uma forma de buscar
a preservagao da maior parte da informacao no espago BD é descrita em (BOVOLO;
MARCHESI; BRUZZONE, 2012) e transforma o espaco original em um espago 2D sem a
necessidade de nenhuma informagao a priori do problema: a analise de vetor de mudangas

comprimido.

Neste modelo, também sdo usadas as informacoes de magnitude e direcao nas

formas:

p= JZXE,D = \IZ(XM = Xp1)? (4.3)
b=1

b=1

B
o = arcos ( Lzt (to7s) ) . (4.4)
\/Zle th i1 T
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A magnitude (p) é definida no intervalo p € [0, pmaz] € em teoria esse valor pode
tender ao infinito, mas em aplicagoes reais esse valor é limitado pela prépria natureza
dos dados disponiveis. A diregao estd definida no intervalo o € [0, 7], que representa o
angulo computado entre dois vetores multidimensionais ¢ e r, onde ¢, e r, sdo os b-ésimos
componentes dos vetores em BD. Nesse modelo, o angulo definido na Equacao 4.4 é usado
como uma medida de similaridade entre o espectro de uma imagem X com um espectro

de referéncia X,.r, o que leva a redefinicao da equacao na forma:

b (X X e
a = arcos ( ZBb_l( ° Bb’ ) , (4.5)
\/szl Xl? szl Xl?,ref

onde X3 e X3 ,.r sao componentes dos vetores X e X,.r. Contudo, por nao haver disponi-
bilidade de imagem de referéncia é preciso reformular a eq. 4.5. Para tanto, considere ¢
como um vetor de mudancas espectrais e 7 como o vetor unitario de dimensao BD cujos
elementos u;, (b =1, ..., B) sdo iguais uns aos outros, assim, fica garantido que o vetor de

referéncia tem o mesmo peso para todo o espectro analisado.

Para definir o vetor referéncia sem informacao a priori, toma-se cada elemento do
vetor u seja up, = VB/B (u = X,o; = [VVB/B,...,v/B/B]). Finalmente, reformulando a

equacao 4.5 tem-se:

B
Zb:1<Xb,DUb)
= arcos — > —— | = arcos
\/szl Xb,D 2 b1 Up

1 ( S Xup

VB \/W)]’O‘E[Oﬁl (4.6)
b=1“Yb,D

A partir das Equacoes 4.3 e 4.6 pode-se representar o espago polar de forma
comprimida, sendo C?*VA = {p € [0, ppaz] € @ € [0,7]}. As defini¢oes dos setores de
mudancga e nao mudanca, além da identificacao do limiar sao similares a descricao mostrada

no inicio desta secao e estao ilustradas na Figura 17.

Figura 17 — Regides de interesse na representacio polar do C?VA. Fonte (BOVOLO;
MARCHESI; BRUZZONE, 2012)
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5 Metodologia de analise implementada

Neste capitulo sera apresentada a sequéncia de passos para implementacao da
metodologia proposta para que os objetivos estabelecidos sejam alcangados. A formacao
do banco de dados, a aplicagdo do detector de mudancas, o modelo de clusterizacao e as

abordagens para a medicao da qualidade dos resultados sao apresentados na sequéncia.

5.1 Area de estudo e banco de dados

O Brasil desempenha um papel importante no cendrio mundial da mineracao;
suas reservas minerais sao algumas das mais importantes atualmente. A empresa Vale
administra o maior projeto de mineracao em atividade no Brasil, o Projeto Carajas. Desde
o inicio, este projeto é responsavel por uma grande parte da producao de minerais no Brasil.
Em 2014, a producao brasileira de minério de ferro atingiu 411,8 milhdes de toneladas, dos
quais 29, 2% deste montante foi extraido no Pard, a maioria deles nas operacoes do Projeto
Carajas (NDMP, 2016). As rochas de Carajas contém uma média de 68% de minério de

ferro, o que torna suas rochas as de maior qualidade do mundo.

Desde os primeiros anos de implantagao da mineracao, a ocupagao humana ¢ intensa
nessa area. Um aspecto especial desta regiao ¢ a presenca de Unidades de Conservacao
Ambiental (UC), entre elas, a Floresta Nacional de Carajas (ou FLONA Carajas) ¢ a
Area de Protecio Ambiental do Igarapé Gelado. Em suas adjacéncias, existem também as
Florestas Nacionais de Tapirapé-Aquiri e de Itacaiiinas. A FLONA Itacaitinas mantém
conservada da bacia do rio Itacaitinas, rio que vem sendo ameagado nao sé pela prospeccao
de mineracao em seus afluentes, mas também pela agricultura e criagao de gado. No
sudoeste destas reservas existem também a Reserva Biologica Nacional de Tapirapé e a

Floresta Nacional de Gorotiré.

Existem 12 categorias de UC divididas entre dois tipos de unidades: Unidades de
Protecao Integral e Unidades de Uso sustentavel (AMBIENTE, 2017). Essa divisao foi
criada pela Lei n° 9.985/2000, que instituiu Sistema Nacional de Unidades de Conservagao
da Natureza (SNUC). As diferentes classes de unidades de conservagao (Floresta Nacional
ou Estagoes Ecoldgicas, por exemplo) refletem diferentes papéis para a utilizagao de
recursos. Dentro do conjunto de Unidades de Protecao Integral incluem-se as Estacgoes
Ecologicas (EE), Reservas Biolégicas (REBIO), Parques Nacionais (PN, PE, PNM),
Monumentos Naturais (MN) e Reftigios de Vida Silvestres (RVS). Nessas areas, destinadas
a preservacao da natureza e da diversidade biolégica nao sao permitidas medidas que
alterem suas caracteristicas nativas, algumas unidades possuem visitacao restrita a acoes

educativas ou de pesquisa, outras podem ser unidades privadas cujo manejo deve estar em
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consonancia com os objetivos da UC.

As Unidades de Uso sustentdvel estao divididas entre as Areas de Protecio Ambien-
tal (APA), Areas de Relevante Interesse Ecolégico (ARIE), Florestas Nacionais (FN, FE),
Reservas Extrativistas (RESEX), Reservas de Fauna (REFAU), Reservas de Desenvolvi-
mento Sustentdvel (RDS) e Reservas Particulares do Patrimoénio Natural (RPPN). Essas
areas podem estar em terras publicas ou privadas, onde sdo permitidas a permanéncia de
populagoes tradicionais (Florestas Nacionais, por exemplo) e as atividades extrativistas
tradicionais, a agricultura de subsisténcia e a criacdo de animais de pequeno porte (Reservas
Extrativistas). As unidades também visam a garantia da diversidade bioldgica e assegura a
existéncia de espécies nativas, porém seu viés sustentavel permite que a influéncia humana

(inclusive de ocupagao) seja maior que dentro das UC de protegao integral.

As terras indigenas fazem parte de uma categoria particular, definida no paragrafo
primeiro do artigo 231 da Constituicdo Federal como sendo "terras tradicionalmente
ocupadas pelos indios as por eles habitadas em carater permanente, as utilizadas para suas
atividades produtivas, as imprescindiveis a preservacao dos recursos naturais necessarios a
seu bem estar e as necessarias a sua reproducao fisica e cultural, segundo seus usos, costumes
e tradigoes" (BRASIL, 1988). Sao divididas entre: TI - Terra Indigena, reconhecimento
dos direitos territoriais indigenas realizado pela Funai; RI - Reserva Indigena, terra
indigena reservada a posse indigena; DI - Dominial Indigena, adrea adquirida pelo indio
individualmente ou coletivamente, pelos meios ordindrios de aquisicao de terra como
previsto no Codigo Civil; e as Ad - Adquirida, areas adquiridas por instituicdo publica ou

privada mediante acordo com a comunidade indigena (AMBIENTE, 2017).

Uma ocorréncia natural importante em Carajas é a "canga', um ecossistema
associado a afloramentos rochosos de ferro com vegetacdo de biomassa reduzida, como
ilustram as imagens da Figura 18. De acordo com (SKIRYCZ et al., 2014), este ecossistema
é caracterizado por isolamento em planaltos compostos por pedras ferriferas (ou outros

metais em alta concentrac¢do), que ocorre também no estado de Minas Gerais.

\auids

Figura 18 — Exemplos de vegetagao de canga em Carajas.(Fonte: Arquivo pessoal.)
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A canga ocupa entre 2% e 3% dos clardes de florestas das Montanhas de Carajas e
seus arredores sao cobertos por densa floresta tropical (SKIRYCZ et al., 2014). As areas
desse tipo nao sao restritas ao Brasil e sua recuperacgao representa um grande desafio para

o setor de mineracao, o grande ameacador desse ecossistema.

Durante este trabalho, serao analisados cinco municipios diretamente envolvidos
com a exploracao mineral no estado do Para. Em particular, ha o interesse em observar a
dinamica de mudancas de uso e cobertura da terra de municipios envolvidos no Projeto
Carajas: Parauapebas, Canaa dos Carajas, Sao Félix do Xingu, Ourilandia do Norte e

Tucuma.

A Figura 19 apresenta a regido a ser estudada destacada em amarelo. Areas de
floresta sao retratada em verde claro sob as quais estao sobrepostas, em verde mais escuro
e pontilhado, unidades de conservacao e terras indigenas (AMBIENTE, 2017).

Os pontos pretos representam &areas de ocorréncias minerais nos municipios em
questao (NDMP, 2016). Algumas ocorréncias retratadas sao minas em atividade, nem
todas relacionadas ao Projeto Carajas. Estao presentes depdsitos de ferro, ouro, bauxita,

manganés, niquel, cobre, entre outras ocorréncias minerais.
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Figura 19 — Municipios escolhidos para a presente andlise (em amarelo): 1- Sdo Félix do
Xingu, 2- Parauapebas, 3- Canaa dos Carajas, 4- Ourilandia do Norte and 5-
Tucuma. Os pontos pretos ilustram as ocorréncias minerais de acordo com o
Governo Brasileiro (NDMP, 2016). As manchas verdes identificam areas de
floresta, e em verde escuro pontilhado estao areas de conservacao (AMBIENTE,

2017).
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A Tabela 3 apresenta algumas informacoes sobre os cinco municipios estudados,

seguindo a numeracao presente na Figura 19.

Tabela 3 — Resumo das informagoes dos municipios estudados. A sequéncia segue a nume-
racao da Figura 19. A estimativa da populacao se refere ao ano de 2016.

) Populacio Densidade
Ordem Municipio Area (km?) estimada demografica
(hab/km?)
1 Sao Félix do Xingu 84 213,246 120 5080 1,08
2 Parauapebas 6 886,208 196 259 22,35
3 Canaa dos Carajas 3 146,407 34 853 8,49
4 Ourilandia do Norte 14 410,567 31 359 1,9
5) Tucuma 2 512,594 37 920 13,41

Serao empregadas imagens de média resolucao obtidas do sensor Landsat dos anos
1990, 1997, 2001 e 2011, configurando 3 periodos de avaliagao. Para cada ano, 11 cenas
oriundas do satélite Landsat do sensor TM adquiridas do website do servigo geolégico
americano (USGS) (U.S.G.S., 2017a). O produto TM possui sete bandas, imageando da
faixa do visivel até o infravermelho, passando pela banda termal. Neste trabalho, excluiu-se

a banda do termal, levando ao total de 264 imagens (11 cenas x 6 bandas x 4 anos).

As cenas foram capturadas durante o terceiro trimestre de forma a minimizar a

presenca de nuvens, embora esta seja uma ocorréncia comum ao longo de todo o ano.

Os mosaicos das cenas em 1990 e 2011 estao respectivamente ilustrados na Fi-

gura 20(a) e (b) em composigao falsa cor.

As composicoes falsa cor, sdo imagens coloridas produzidas a partir de trés imagens
independentes em padroes de cinza. Sao chamadas de composi¢oes falsa cor sempre que
contiverem informacao espectral fora do intervalo sensivel ao olho humano. A Figura 20
foi obtida associando-se 3 bandas de imagem -5, 4 e 3-, a cada uma das trés cores bésicas:
vermelho, verde e azul respectivamente. Nessa composi¢ao, a vegetacao aparece em tons
de verde, corpos d’agua em azul escuro, areas urbanas e terrenos de pastagem em malva

clara, pouco distinguiveis entre si.

A exploracao mineral nessas areas ocorre majoritariamente em minas de superficie,
onde toda vegetacao ¢ suprimida, assim, ocorréncias de solo exposto estao principalmente
relacionadas a essa exploracao. Além disso, areas de canga possuem comportamento similar
as ocorréncias de solo exposto visto que a composi¢ao do solo nessas regioes é bastante
similar. No ano de 1990 ha presenca de nuvens principalmente ao longo de Sao Félix do

Xingu.
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(a) Municipios em 1990. (b) Municipios em 2011.

Figura 20 — Mosaicos dos municipios nos anos de 1990 e 2011. A composicao em falsa-cor
5-4-3 destaca vegetacao em tons de verde, corpos d’agua em azul escuro, areas
urbanas e terrenos de pastagem em malva clara, canga e solo exposto em
malva escura.

5.2 Rotina de pré-processamento

Dados de reflectancia da superficie foram gerados pelo Sistema de Processamento
Adaptativo de Perturbagao do Ecossistema do Landsat (LEDAPS, sigla em inglés) (SCH-
MIDT et al., 2013) e as cenas sao produtos L1T, ou seja, sdo produtos radiometricamente
calibrados e ortorretificados usando pontos de controle em terra e modelo digital de
elevacao de terreno. Estes sao os produtos de nivel mais alto, adequados para analise de
séries temporais de nivel de pixel (U.S.G.S., 2017b).

O software QGiS (QGIS Development Team, 2017) foi usado para produzir os
mosaicos das cenas. Mosaicos de imagens de satélite sao representagoes sindpticas de
grandes extensoes territoriais e, quando elaborados sobre a totalidade territorial de um
estado ou municipio revelam, de forma fiel, a situagao vigente das diversas modalidades de
uso e ocupagao do solo da drea imageada. Portanto, os mosaicos de imagens originados a
partir da fusao digital, sao ferramentas de extrema utilidade para trabalhos de planejamento,

monitoramento e gestao ambiental e territorial.

Uma vez que a area analisada é extensa, escolheu-se separar os mosaicos em termos
de municipios usando shape files disponibilizados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e

Estatistica (IBGE). Os mosaicos apresentam resolucao espacial de 30 metros na projegao
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Universal Transverse Mercator (UTM) 22S e datum World Geodetic System 1984 (WGS84).

Como parte das imagens contém nuvens, uma méscara foi desenhada para remover
pizels contaminados seguindo a proposta de (SIRAVENHA et al.,; 2012). Nessa abordagem,
os altos valores de reflectdncia na banda 1 (0,45 — 0,52um) sao usados como parametro
para formar a maéscara. Valores dessa banda que excederem a relagao bandl(z,y) >
2 X (fpand1 + Obanda1) (0nde fpand1 € Tpanda1 S20, respectivamente, a média e o desvio padrao

da banda) sdo definidos como pizels contaminados e excluidos da andlise.

5.3 Aplicacao C2VA

Apés a formagao dos mapas os dados foram exportados em formato de imagens
de alta resolugao TIF (Tagged Image File Format - Formato de Arquivo de Imagem com
Tags) e processados com a ajuda do software Matlab (MATHWORKS, 2017). Tanto as
rotinas para o calculo dos vetores de mudancas, passando pelos processos de clusterizagao
até o célculo das métricas de qualidade foram executadas nessa plataforma, principalmente

por sua eficiéncia e robustez.

5.4 Modelo de clusterizacao fuzzy c-means

A técnica C2VA é uma estratégia definida em dois passos, o que requer a aplicagao de
duas etapas de clusterizagdo: primeiro, para separar o conjunto de pixels que provavelmente
nao representam mudangas daqueles que sugerem algum tipo de alteracao; segundo, para
distinguir, dentre os pixels que sugerem alguma modificacao, os tipos de mudancas que
estao ocorrendo. Baseado em sua performance e eficiéncia, o método escolhido para operar

ambos os estagios foi a clusterizagao via fuzzy c-means (BEZDEC, 1981).

Fuzzy c-means é eficiente na presenca de conjunto de dados com sobreposicao.
Dentre as cenas, pode-se notar, por exemplo, que a resposta dos vetores de mudanca para
plantacoes e vegetacao pouco densa, bem como para canga e solo exposto, sao bastante
similares como mostra a Figura 21. A composi¢ao do solo nessa regiao é basicamente
a mesma, assim, diferencid-las pode representar um grande desafio. A esquerda tem-se
a regiao conhecida como N1, uma das maiores regioes de canga em Parauapebas, que
futuramente sera area de prospeccao mineral. Ao lado, tem-se a principal cava da mina

Norte do Projeto Carajas.

Também conhecido como Soft k-means, ¢ um método nao-supervisionado de cluste-
rizagdo em que um dado ¢é agrupado em k clusters, onde cada amostra ¢ associada ao seu
cluster com um certo grau de pertinéncia. Por exemplo, uma amostra tera um alto grau de
pertinéncia a um cluster se essa amostra esta proxima do centro desse grupo, quanto mais

distante desse centro, menor sera o grau de pertencimento dessa amostra a esse cluster.
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Canga Solo exposto

Figura 21 — Comparagao de regioes de sobreposicao: canga e solo exposto. Ocorréncias de
solo exposto estao geralmente associadas a solos em processo de mineragao.
Em destaque tem-se a cava principal da mina localizada em Parauapebas. Ao
lado, em destaque, uma regiao de canga conhecida como N1, uma provavel
area de exploracao de minério de ferro.

O método é iterativo e inicia com a definicdo de centros de clusters aleatérios. A
medida em que amostras vao sendo associadas a esses grupos, os centros sao atualizados,
processo que se repete até que mudancas significativas nos valores dos centros parem de
acontecer. A atualizacdo do centro é baseada na minimizagao de uma funcao-objetivo que
leva em consideracao a distancia das amostras para um centro, ponderada pelo grau de
pertinéncia da amostra ao grupo, conforme Equacao (5.1). Além da condi¢ao de parada
baseada na falta de mudancas significativas dos centros, também é comum usar um niimero
maximo de iteragoes como critério de interrupgao do processamento (GHOSH; DUBEY,
2013).

W N
Jr =33 uljllwi — ¢l 1 < f <inf (5.1)

i=1j=1
onde W é o ntimero de pontos na imagem e N o nimero de clusters. O pardmetro f
controla o grau de sobreposicao das amostras, conhecido como expoente de particao de
matriz difusa, tem valores maiores que 1. A sobreposicao difusa refere-se a como os limites
entre os clusters sao difusos, ou seja, o nimero de pontos de dados que tém associagao
significativa em mais de um cluster; x; ¢ o i-ésimo ponto na imagem, enquanto ¢; ¢ o centro
do j-ésimo cluster e p;; define o grau de pertinéncia da amostra x; no j-ésimo cluster . A
soma de valores de pertinéncia de um ponto x; com relagao a todos os clusters ¢ igual a

um.
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Os centros sao definidos como mostra a Equacao (5.2), e o grau de pertinéncia é

atualizado conforme Equacao (5.3).

. Z’LHZI #zfﬂz
Cj = Hif (52)
>iz i
1
fij (5.3)

= 2
TN (IIwi—ch)ﬁ
k=1 \|Jzi—cxl|
Nesse trabalho, a definicdo do ntimero de clusters baseia-se na informacgao produzida

durante o processo de rotulagem manual usado para produzir os mapas de referéncia.

5.5 Medidas de avaliacao

Para avaliar a qualidade dos mapas gerados pela analise C2VA usando o FCM como
método de clusterizacao sao tomadas trés medidas: raiz quadrada do erro quadratico médio
normalizado (NRMSE), similaridade e entropia conjunta. As medidas foram tomadas

tendo como referéncia imagens manualmente etiquetadas por observagao visual.

5.5.1 Erro Quadratico Médio Normalizado (RMSE)

Uma medida frequentemente utilizada para medir a diferenga entre imagens é a raiz
quadrada do erro quadratico médio (RMSE) (PATRA; PRAVEEN, 2010; LATHAUWER,;
MOOR; VANDEWALLE, 2000). A medida na Equagéo (5.4) também é chamada residual,

e agrega essa informacao em uma medida tnica de poténcia preditiva.

1 C R
_ A )2
RMSE = | o — zij%j(xw Y )2, (5.4)

onde X, Y, C e R sao, respectivamente, as imagens de referéncia e estimada, o nimero

de colunas e linhas das imagens.

A RMSE é uma medida dimensional e, em geral, é desejavel promover uma compara-
¢ao de elementos em unidades diferentes (DARIES; MISHRA, 2014). O RMSE normalizado
e uma abordagem possivel para tornara a anélise adimensional (DARIES; MISHRA, 2014;
ARUNPRASATH et al., 2012; SUN; KOH; RODRIGUEZ-MAREK, 2011). A Equagao (5.5)
reflete a diferenca normalizada entre duas imagens, onde quanto menos a diferenca melhor
terd sido a predigdo da imagem em um intervalo de [0, 1]. Os valores X4, € Xnin 80 08

valores maximo e minimo da imagem de referéncia, respectivamente.

RMSE
NRMSE = ——— .
R S Xmax - Xmin7 (5 5)
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5.5.2 Entropia conjunta

A entropia conjunta é a medida de incerteza associada a um conjunto de variaveis.
E maior que a entropia individual da imagens e menor ou igual & soma da entropia de
ambos os sinais (BOUSSE et al., 2012).

A dispersao no histograma conjunto é minimizado quando duas imagens sao
préoximas, ou seja, quanto menor a incerteza, maior a semelhanca entre as imagens.
A Equagao (5.6) resume essa relagdo, onde X e Y tem a mesma interpretacao da
Equacao (5.4).

HX,Y)=— ; ;p(X, Y) x log, p(X,Y) (5.6)

A entropia conjunta é definida positiva (H(X,Y) > 0), e quando as imagens sao
independentes, a incerteza sera mais alta, como mostrada na Equagao (5.7) (GOSHTASBY,
2012):

H(X,Y)=- ;p(X) x logs p(X) — %:p(Y) x logs p(Y) (5.7)

5.5.3 Indice de similaridade estruturada (SSIM)

O SSIM é a medida de qualidade baseada na computac¢ao da luminancia (1),
contraste (c) e informagao estruturada (s) das imagens. O indice geral (S(X,Y)) é uma
combinagao multiplicativa dos trés termos de acordo com a Equagao (5.8) (WANG et al.,
2004).

S(X,Y) = (X, Y)) x [e(X. V)’ x [s(X,Y)], (5.8)
sendo P Swevy 4 Cy ,
(X,Y) = ma (5.9a)
_ 2xCy + O
o X,)Y) = —@( eEen (5.9Db)
_ Cxy +C3
s(X,)Y) = m (5.9¢)

vx, Vy, Cx, Cy, € Cxy sao as médias, desvios padrao, e covariancia cruzada das imagens
X e Y, respectivamente. «, § e v controlam a importancia relativa de cada uma das trés
componentes de S. C'1, C2 e ('3 sao constantes de regularizacdo para as componentes [, ¢

e s, definidos como ntimeros reais nao negativos.
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Essas constantes de regularizagao evitam a instabilidade para regioes de imagens
onde a média local ou desvio padrao é proximo de zero. Pequenos valores (nao-zero) devem
ser usados para essas constantes e se C3 = C'2/2 o indice é simplificado para (DARIES;

MISHRA, 2014):
(2uxvy + C1)(2¢xy + C2)

SXY) = o) @ + 1 Gy

(5.10)

Valores de similaridade estruturada variam entre [0,1], sendo que o maior valor é

alcancado quando as imagens sao idénticas.

5.5.4 Matriz de confusao

Em um ambiente de classificagao, tipicamente o supervisionado, uma das formas
mais amplamente utilizada para avaliar a performance da tarefa é usando as medidas
extraidas de uma matriz de confusdao (STEHMAN, 1997). Esse tipo de tabela promove a
visualizacao dos dados de forma que cada linha representa as instancias de uma classe
predita, enquanto as colunas representam as instancias em uma classe realmente observada.

Linhas e colunas podem ter seu significado invertido.

Da matriz de confusao derivam-se diversas medidas que podem ser usadas em uma
analise de performance: acuracia, taxa de verdadeiros positivos (sensitividade), verdadeiros
negativos (especificidade), precisao, taxa de falha, entre outras (POWERS, 2011).

A Tabela 4 apresenta um exemplo de uma matriz de confusao para duas classes
(verdadeiro e falso). Nela tem-se os valores de verdadeiro positivo (a), falso positivo (b),
falso negativo (c) e verdadeiro negativo (d). Dentro de parénteses tem-se os valores relativos

a concordancia devido ao acaso, conforme descrito em (COHEN, 1960).

Tabela 4 — Exemplo de matriz de confusao. Os valores [a-d] sdo as concordancias observadas,
enquanto [e-h] sdo as concordancias pelo acaso.

Observado
F énci .
Classe Verdadeiro Falso redquencta Precisao
marginal predita
_ Verdadeiro a(e) b(f) a+b = e+f -
Predito Fal I e ot
also c(g) (h) ct+d = g+ otd
Frequéncia a+b+c+d =
marginal observada atc = etg | btd =f+h e+f+g+h
Sensitividade e b%d
[lustrativamente, a acuracia ¢ obtida pela equagao - Jj;f —» & sensitividade ¢é igual
a e b%d e a precisao da classe Verdadeiro ¢ dada por _%;.

Uma medida comum para acessar a taxa de concordancia entre as classes preditas e

observadas é o Kappa de Cohen (COHEN, 1960). Essa medida é mais robusta que a acurécia
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pois compara a acuracia total com a acurdcia de um sistema randémico (concordancia

pelo acaso).

Geralmente, 0 < kappa(k) < 1, embora, ocasionalmente, valores negativos possam
ocorrer. Havendo perfeita concordancia entre o sinal predito e observado x = 1; quando
r = 0, qualquer concordancia entre os sinais ocorre devido ao acaso. Nao existem graus de

discordancia entre os sinais, ou seja, nao ha pesos atribuidos aos sinais.

k relaciona a propor¢ao de unidades onde a observacao e a predi¢gao concordam
(po = a + d) e a propor¢ao de unidades para os quais a concordancia é dada pelo acaso
(p. = e+ h). Dessa forma, é obtida a propor¢ao de concordancia depois que a concordancia

pelo acaso é removida (Equagao 5.11).

Po — De
K = . 5.11
1- yZ¢ ( )
Note que k = Be=Pc > —P< "o que nao ha divisao rigidamente estabelecida sobre

1-pc — 1-p.’
o que constitui bons niveis de concordancia, porém é comum levar em consideracao a

seguinte distribuicao: 0 sem concordancia, 0 — 0,2 concordéancia pobre, 0,2 — 0, 4 razoavel,
0,4 — 0,6 moderado, 0,6 — 0,8 bom e 0,8 — 1 muito bom (LANDIS; KOCH, 1977).

Quando as frequéncias marginais (observada e predita) sdo iguais o maximo valor
possivel de k é um. Esse valor pode variar uma vez que os eventos de predicao e observacgao
sao independentes, dessa forma, a distribuicao de unidades entre as categorias pode ser
diferente em cada evento, variando os valores das frequéncias marginais. Essa variacao
reduz o valor de K4, calculado como na Equagao 5.12. Nessa equacao, o elemento max(p,)
é obtido dispondo em pares as frequéncias marginais de cada classe (observadas e preditas)
e tomando o menor valor entre elas e somando-as (COHEN, 1960). Da Tabela 4, assumindo
que (a+c¢) < (a+b) e (b+d) > (c+d), maz(p,) = (a+ )+ (c+ d).

_ e (5.12)
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6 Resultados e Discussao

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos pela aplicacao da metodo-
logia para a deteccao de mudancas para os cinco municipios adjacentemente localizados
dentro do estado do Para: Canaa dos Carajas, Ourilandia do Norte, Parauapebas, Sao
Félix do Xingu e Tucuma. Como uma estratégia bi-temporal, tanto o CVA quanto o C2VA
permitem a observacao das mudangas em trés perspectivas: de 1990 a 1997, de 1997 a 2000
e de 2000 a 2011. O método CVA sera avaliado a partir do resultado de 3 combinacgoes de
bandas, que segundo a literatura, sao as bandas mais utilizadas para estudos envolvendo
vegetagdo com dados Landsat 5-TM, sao elas (BERBEROGLU; AKIN, 2009; HE et al.,
2011):

e Banda 3 (0,63 — 0.69 x m) - Permite bom contraste entre areas ocupadas com

vegetagao e outras regides de solo exposto ou areas urbanas, por exemplo.

e Banda 4 (0,76 — 0,90 g m) - Permite o mapeamento de rede de drenagem e

delineamento de corpos de agua.

e Banda 5 (1,55 — 1,75 p m) - Permite a avaliagio de estresse hidrico das plantas.

Assim, os pares doravante chamados de b3b4, b3b5 e b4b) referem-se as combinagoes

das trés bandas escolhidas para a analise CVA.

Para cada periodo e para cada método de analise de mudancas, as métricas foram
tomadas apds a definicao, em termos de magnitude, para identificar os grupos de mudangas
e nao mudancas usando CVA e C2VA. A performance da clusterizacao da direcao de
C2VA também é apresentada em medidas extraidas da matriz de confusao, razao Kappa e

acuracia total.

As imagens de referéncia usadas para obter as medidas de qualidade foram geradas
manualmente pelo refinamento do resultado da diferenca entre as imagens. As classes
que compoOem a andlise sdo: dgua (rios, lagoas), solo exposto, drea urbana, vegetacao e
areas de pastagem. Nao havia informacao suficiente para caracterizar plantacoes e assim
diferencia-las de pastagens, portanto, areas designadas como pastagem podem conter

plantacoes diversas.

6.1 Avaliacao do método CVA

As Tabelas 5-7 apresentam os valores de avaliacao da clusterizacao da magnitude

de CVA em duas classes: mudanga e nao mudanga. Além dos valores de cada periodo, sao
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Tabela 5 — Avaliacao da qualidade da identificagdo de areas que representam mudancas a
partir dos valores de magnitude do par b3b4. A coluna Média£DP representa
a média e o desvio padrao dos trés periodos.

Municipio Métrica 1990-1997 1997-2000 2000-2011 Média+DP
Canaa NRMSE 0,2738 0,2111 0,2893 0,2581 + 0,0414
dos SSIM 0,7163 0,7998 0,7018 0,7393 £ 0,0529
Carajas Entropia conjunta 0,4945 0,3284 0,3808 0,4012 4+ 0,0849
Ourilandia NRMSE 0,2157 0,2621 0,3275 0,2684 + 0,0561
do SSIM 0,7433 0,6803 0,6555 0,6930 £ 0,0453
Norte Entropia conjunta  0,2417 0,3077 0,3971 0,3155 £ 0,0780
NRMSE 0,1458 0,1390 0,1841 0,1563 + 0,0243
Parauapebas SSIM 0,9166 0,9099 0,8925 0,9063 £ 0,0124
Entropia conjunta 0,1782 0,1664 0,1898 0,1781 £+ 0,0117
Sao NRMSE 0,3884 0,1717 0,2766 0,2789 + 0,1084
Félix SSIM 0,5352 0,8416 0,7526 0,7098 £ 0,1576
do Xingu Entropia conjunta 0,5077 0,1844 0,3354 0,3425 4+ 0,1618
NRMSE 0,4204 0,3927 0,5096 0,4409 + 0,0611
Tucuma SSIM 0,4624 0,4630 0,3836 0,4363 £ 0,0456

Entropia conjunta 0,8860 0,7101 0,8388 0,8117 4+ 0,0911

apresentados os valores médios de cada métrica e seus respectivos desvios padrao. Em
todas as Tabelas o erro médio normalizado esteve abaixo de 0,3, com excecao a estimativa
de Tucuma, cujo menor valor foi 0,3927, enquanto o maior atingiu 0,5568, quando usados

os pares b3b4 e b4bb, respectivamente, ambos no periodo 1997-2000.

Tabela 6 — Avaliacao da qualidade da identificacdo de areas que representam mudancas a
partir dos valores de magnitude do par b3b5.

Municipio Métrica 1990-1997 1997-2000 2000-2011 Média£DP
Canaa NRMSE 0.2659 0.2108 0.3030  0.2599 £ 0.0464
dos SSIM 0.7527 0.8099 0.7086  0.7571 £ 0.0508
Carajas Entropia conjunta  0.4852 0.3267 0.4088 0.4069 + 0.0793
Ourilandia NRMSE 0.1490 0.1295 0.2037  0.1607 £ 0.0384
do SSIM 0.9078 0.9032 0.8000  0.8703 £ 0.0609
Norte Entropia conjunta  0.1597 0.1369 0.2241 0.1736 + 0.0452
NRMSE 0.1303 0.1375 0.1854  0.1510 £ 0.0300
Parauapebas SSIM 0.9309 0.9225 0.8999  0.9178 £ 0.0160
Entropia conjunta  0.1673 0.1698 0.1964 0.1778 £ 0.0161
Sao NRMSE 0.2170 0.1492 0.2615  0.2092 £ 0.0565
Félix SSIM 0.8228 0.8964 0.8470  0.8554 £ 0.0375
do Xingu Entropia conjunta  0.2676 0.1725 0.3078 0.2493 + 0.0695
NRMSE 0.3951 0.4169 0.4936  0.4352 £ 0.0517
Tucuma SSIM 0.5290 0.4730 0.4161 0.4727 £+ 0.0565

Entropia conjunta  0.8565 0.7533 0.8225 0.8108 + 0.0526

De forma coerente, os valores de similaridade (SSIM) para Tucuma foram os

menores, abaixo de 0,5. Lembrando que o intervalo de NRMSE é [0,1] e que quanto maior
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o valor de SSIM mais parecidas sdao as imagens comparadas. Os valores de SSIM estiveram
acima de 0.69 o que indica um bom desempenho na estimativa das areas de mudanca nas

imagens, independente do par CVA usado.

Uma vez que o maior valor possivel de entropia conjunta ¢é atingido quando as
imagens sao completamente independente e observando os valores das Tabelas, pode-se
confirmar o indicativo que as imagens clusterizadas estao proximas o bastante das imagens

referéncia, e portanto, que as porc¢oes de mudancas foram suficientemente identificadas.

Tabela 7 — Avaliacao da qualidade da identificacao de areas que representam mudancas a
partir dos valores de magnitude do par b4b5.

Municipio Métrica 1990-1997 1997-2000 2000-2011 Média+DP
Canaa NRMSE 0.2729 0.2197 0.3117  0.2681 + 0.0462
dos SSIM 0.7149 0.7909 0.6802 0.7287 £ 0.0566
Carajas Entropia conjunta  0.5082 0.3433 0.4265 0.4260 + 0.0825
Ourilandia NRMSE 0.2199 0.2764 0.3298  0.2754 +£ 0.0549
do SSIM 0.7382 0.6817 0.6549  0.6916 + 0.0425
Norte Entropia conjunta 0.2479 0.3299 0.4030 0.3269 £ 0.0776
NRMSE 0.1408 0.1446 0.1920  0.1592 + 0.0285
Parauapebas SSIM 0.9175 0.9073 0.8890 0.9046 + 0.0144
Entropia conjunta 0.1831 0.1798 0.2075 0.1901 4+ 0.0151
Sao NRMSE 0.3800 0.1606 0.2942 0.2783 £ 0.1106
Félix SSIM 0.5333 0.8675 0.7513  0.7174 + 0.1696
do Xingu Entropia conjunta 0.4984 0.1805 0.3640 0.3476 + 0.1596
NRMSE 0.4397 0.4197 0.5568  0.4720 + 0.0741
Tucuma SSIM 0.4676 0.4619 0.3745 0.4347 £ 0.0522

Entropia conjunta  0.9127 0.7614 0.9115 0.8619 + 0.0870

Em particular, Tucuma, representa um desafio para a identificacdo de mudancas,
pois observa-se que a mudancas por vezes sao visiveis, mas que espectralmente nao se
distanciam o suficiente de variacbes que nao representam mudancas, como pequenas

variacoes de iluminagao.

Parauapebas apresentou o melhor desempenho, independentemente dos pares
usados, com SSIM acima de 0,9, NRMSE abaixo de 0,16 e entropia conjunta menor que
0,2. Ourilandia do Norte, Sao Félix do Xingu e Canaa dos Carajas apresentaram resultados

muito bons, com valores de similaridade acima de 0,7, por exemplo.

Sao Félix do Xingu foi o municipio com maiores valores de desvio a média. O
primeiro periodo apresentou pior desempenho, inclusive com valores de NRMSE préximos
de 0,4 e SSIM abaixo de 0,6. Muitas das mudangas durante o segundo periodo de analise
referem-se a expansao das areas urbanas sobre areas de pastagem, que em geral possuem
baixos valores de magnitude em relacao a outras classes, como a substituicao de vegetacao

por pastagem.
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Para gerar os valores das Tabelas 8-10, foram selecionadas as por¢oes marcadas
como mudanga e usadas como entrada para o FCM. A quantidade de clusters escolhida

variou de acordo com as informagoes dos mapas de referéncia e variaram entre 2 e 5 classes.

Tabela 8 — Avaliagdo da qualidade da clusterizagdo dos valores de dire¢ao que representam
mudancgas do par b3b4.

Municipio Meétrica 1990-1997 1997-2000 2000-2011 Média+DP
Canaa NRMSE 0,2737 0,2114 0,1348 0,2066 +£0,0696
dos SSIM 0,6845 0,7990 0,6923 0,7253 £0,0640
Carajas Entropia conjunta 0,5329 0,3055 0,3518 0,3967 40,1202
Ourilandia NRMSE 0,1345 0,1689 0,0990 0,1341 £ 0,0349
do SSIM 0,8681 0,6426 0,6535 0,7214 + 0,1271
Norte Entropia conjunta 0,1226 0,4181 0,2265 0,2557 + 0,1499
NRMSE 0,0781 0,0746 0,1271 0,0933 £ 0,0293
Parauapebas SSIM 0,9079 0,8975 0,8868 0,8974+0,0106
Entropia conjunta 0,2121 0,1837 0,2167 0,20424+0,0179
Sao NRMSE 0,2198 0,0975 0,1524 0,156 + 0,0612
Félix SSIM 0,5630 0,8611 0,7966 0,7403 £ 0,1568
do Xingu Entropia conjunta 0,5009 0,1932 0,3922 0,3621 4+ 0,1561
NRMSE 0,1743 0,2358 0,2898 0,2333 £ 0,0578
Tucuma SSIM 0,5135 0,4291 0,4199 0,4542 + 0,0516

Entropia conjunta  0,6983 0,7870 0,6052 0,6968 £ 0,0909

Ao longo das Tabelas os valores de NRMSE variaram em torno de 0,2 com desvio
padrao menor que um. Os valores de SSIM foram maiores que 0,7 e a entropia menor
que 0,25. Os resultados indicam que a identificagao dos clusters foi bastante semelhante
as imagens referéncia, principalmente para o municipio de Parauapebas que atingiu os
valores maximos de similaridade e minimos de erro normalizado. O par b3b5 obteve o

melhor desempenho entre os outros pares, para esse municipio.

De uma maneira geral, esse par, b3bb, obteve o melhor desempenho, e assim como
observado na primeira parte desta andlise e como era possivel suspeitar, o municipio
de Tucuma obteve os piores indices de avaliacao, principalmente no terceiro periodo da
analise. Apesar do erro baixo, os valores de similaridade e entropia mostram que as imagens
comparadas nao eram espacialmente proximas, ou seja, a disposicao dos pizels ao longo

das imagens nao era parecida.

Os resultados apresentados até entao indicam uma boa performance qualitativa
dos experimentos, em particular, usando as bandas 3 e 5. Porém, quando observados os
resultados das clusterizagoes de direcao, por diversas vezes o algoritmo FCM nao foi capaz
de identificar a quantidade de classes definida pela observacao da imagem de referéncia.
Assim, apesar dos valores indicarem uma performance satisfatéria, na pratica nao houve

correspondéncia ideal entre os dados.
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Tabela 9 — Avaliacao da qualidade da clusterizacao dos valores de direcao que representam
mudancas do par b3b5.

Municipio Meétrica 1990-1997 1997-2000 2000-2011 Média+DP
Canaa NRMSE 0,2637 0,2111 0,1496 0,2081 4+ 0,0571
dos SSIM 0,7275 0,7861 0,7059 0,7398 4+ 0,0415
Carajas Entropia conjunta 0,5502 0,3359 0,3995 0,4285 4+ 0,1101
Ourilandia NRMSE 0,1480 0,2331 0,2183 0,1998 4+ 0,0455
do SSIM 0,8934 0,6409 0,6401 0,7248 + 0,1460
Norte Entropia conjunta 0,1695 0,5836 0,4583 0,4038 £+ 0,2124
NRMSE 0,0705 0,0808 0,1063 0,0859 + 0,0184
Parauapebas SSIM 0,9236 0,9399 0,8964 0,9200 4+ 0,0220
Entropia conjunta 0,1905 0,1076 0,2128 0,1703 4+ 0,0554
Sao NRMSE 0,1298 0,0783 0,1361 0,1147 4+ 0,0317
Félix SSIM 0,8283 0,8874 0,8364 0,8507 4+ 0,0320
do Xingu Entropia conjunta 0,2717 0,1829 0,3826 0,3621 £ 0,1561
NRMSE 0,1351 0,2045 0,3220 0,2205 4 0,0945
Tucuma SSIM 0,5047 0,4621 0,3746 0,4471 4+ 0,0663

Entropia conjunta 0,8962 0,6720 0,6877 0,7520 4+ 0,1251

[lustrativamente, foram encontrados clusters aquém da referéncia nos casos:

e Canaa dos Carajas:

— 1990-1997: pares b3b4 e b4bb
— 1997-2000: pares b3b5 e bdbb

e Qurildndia do Norte:

Tabela 10 — Avaliacao da qualidade da clusterizacao dos valores de direcao que representam
mudangas do par b4b5.

Municipio Meétrica 1990-1997 1997-2000 2000-2011 MédiaxDP
Canaa NRMSE 0,2732 0,2200 0,1490 0,2141 40,0623
dos SSIM 0,6828 0,7641 0,6696 0,7055 +0,0512
Carajas Entropia conjunta 0,5472 0,3526 0,3952 0,4317 +0,1023
Ourilandia NRMSE 0,1098 0,1327 0,0954 0,1126 4+ 0,0188
do SSIM 0,8983 0,6428 0,6450 0,7287 4+ 0,1469
Norte Entropia conjunta 0,0872 0,3569 0,2119 0,2187 £+ 0,1350
NRMSE 0,0643 0,0952 0,1314 0,0970 + 0,0336
Parauapebas SSIM 0,9094 0,8905 0,8831 0,8944 + 0,0136
Entropia conjunta 0,1970 0,2232 0,2376 0,2193 £ 0,0206
Sao NRMSE 0,3379 0,1221 0,1775 0,2125 + 0,1121
Feélix SSIM 0,5018 0,8404 0,7173 0,6865 + 0,1714
do Xingu Entropia conjunta  0,6229 0,2248 0,5058 0,4511 + 0,2046
NRMSE 0,1677 0,1995 0,2360 0,2010 4+ 0,0342
Tucuma SSIM 0,5695 0,4627 0,4876 0,5066 + 0,0559

Entropia conjunta 0,5277 0,6521 0,3893 0,5231 4+ 0,1315
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— 1997-2000: par b4bb
— 2000-2011: pares b3b4 e bdbb

e Parauapebas:

— 1990-1997: par b4bb
— 1997-2000: pares b3b4 e b3b5

e Tucuma:

— 1990-1997: todos os pares
— 2000-2011: pares b3b4 e b4bb

6.2 Avaliacao do método C2VA

A Tabela 11 apresenta a avaliacao do desempenho do FCM em diferenciar porgoes de
magnitude que representam mudancas daquelas que nao indicam alteragoes no periodo. Ela
mostra que, em geral, os valores de NRMSE variam ao redor de 0,25, sendo a pior estimacao
de dreas com mudangas quando o municipio de Tucuma foi analisado (0,478-+0,04). Por
outro lado, a melhor estimacao aconteceu em Parauapebas, onde em média o NRMSE =
0,148 com desvio padrao de 0,01.

Tabela 11 — Avaliacao de qualidade apds analise de magnitude para deteccao de pizels
com mudancgas. A coluna Média£DP refere-se aos valores médios da métricas
acompanhadas de seus respectivos valores de desvio padrao.

Municipio Métrica 1990-1997 1997-2000 2000-2011 Média£DP
Canaa NRMSE 0,272 0,219 0,258 0,24840,02
dos SSIM 0,714 0,790 0,702 0,73540,05
Carajas Entropia conjunta 0,733 0,495 0,543 0,590+0,13
Ourilandia NRMSE 0,137 0,212 0,218 0,18940,05
do SSIM 0,914 0,747 0,758 0,806+0,09
Norte Entropia conjunta 0,209 0,350 0,332 0,2940,08
NRMSE 0,141 0,145 0,160 0,1484+0,01

Parauapebas SSIM 0,917 0,907 0,895 0,906+0,01
Entropia conjunta 0,264 0,260 0,282 0,2684+0,01

Sao NRMSE 0,248 0,160 0,165 0,19140,05
Félix SSIM 0,755 0,875 0,877 0,835+0,07
do Xingu Entropia conjunta 0,442 0,269 0,360 0,357+£0,08
NRMSE 0,443 0,467 0,526 0,4784+0,04

Tucuma SSIM 0,470 0,434 0,390 0,432+0,04
Entropia conjunta 0,912 0,823 0,8675 0,869+0,04

O indice SSIM ¢ consonante com o NRMSE, e aponta para uma similaridade média

de 0,76+0,15, recordando que o valor maximo que a similaridade pode alcancar é um, se



Capitulo 6. Resultados e Discussdo 69

as imagens forem idénticas. O valor méximo alcancado para essa medida foi de 0,917 no
periodo 1990-1997 para o municipio de Parauapebas, seguido pelo valor de 0,914, para o

mesmo periodo, no municipio de Ourilandia do Norte.

A dificuldade em separar mudancas em Tucuma também reflete sobre os valores
de entropia conjunta, cuja média foi de 0,86+0,04. Altos valores de entropia conjunta
reflete a independéncia entre as imagens. Tomando a Equagao (5.7) como referéncia, os
valores maximos de Entropia conjunta (considerando as imagens totalmente independentes)
para o municipio em questao seriam de 1,5, 1,3 e 1,3, mas mesma ordem de periodos
analisados. Para os outros periodos, os valores méaximos de Entropia conjunta seguem a

mesma tendéncia do municipio de Tucuma.

Em média, as medidas de qualidade dos municipios alcancaram bons valores dentro
de suas defini¢coes. Em comparagao visual, observa-se que a quantidade de pizels preditos
como mudanca foi menor que a quantidade observada. A magnitude da mudanca da classe
pastagem para urbana é mais baixa em relacao as mudancas de vegetagdo (que em geral
é densa) para solo exposto ou mesmo para pastagem. O que se observa em Tucuma é
que adicionado aos erros intrinsecos do processo de clusterizagao, a presenca de nuvens
contribuiu para seu baixo desempenho. Apesar de bastante eficiente, a identificacao de
nuvens usada também contém erros, em especial, na regidao da borda da nuvem, que
por sua caracteristica natural apresenta uma regiao de transicao que pode atrapalhar o
processo de deteccao de mudancas. O mesmo acontece em regioes com sombras de nuvens.
Sao Félix do Xingu também sofre com a incidéncia de nuvens, principalmente no primeiro

periodo de andlise, porém as ocorréncias sao pontuais e de mais facil delineamento.

Seguindo o mesmo procedimento de avaliagdo quantitativa apresentado, a Tabela 12
mostra os valores de NRMSE, SSIM e Entropia conjunta obtidos apds a clusterizacao e

atribuicao de classes das regides da imagem que continham mudancas.

A dificuldade em diferenciar areas urbanas de pastagens fica mais clara nessa parte
analise. Os centros urbanos desses municipios sao constituidos, muitas vezes de ruas nao
pavimentadas, estao associados a eles, ocupacgoes desordenadas, onde as politicas publicas
de infraestrutura nao sao completamente consolidadas. Além disso, a proximidade dos
centros urbanos das areas rurais também contribui para o depdsito de particulas de poeira

nessas areas.

Nao surpreendentemente, as medidas do municipio de Tucuma foram as piores,
tendo os valores maximos de Entropias conjunta iguais a 1,8732, 1,3182 e 1,4802, na ordem
apresentada. A avaliacdo de similaridade de Parauapebas alcangou média de 0,9 e o mais
baixo valor de desvio padrao (0,01). Os testes indicam a substituigao de vegetagao por
pasto fora das areas de protegao e a principal ocorréncia dentro das areas conservadas
vem justamente da regiao minerada. Nela, a substituicao da vegetacao é feita em maior

velocidade em direcdo ao solo exposto, tipico de minas de superficie.
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Tabela 12 — Avaliacao da qualidade da clusterizacao dos valores de direcao que representam

mudancas.

Municipio Meétrica 1990-1997 1997-2000 2000-2011 Média+DP
Canaa NRMSE 0,263 0,195 0,178 0,2124+0,05
dos SSIM 0,712 0,790 0,673 0,725+0,06
Carajas Entropia conjunta 0,820 0,525 0,640 0,661+0,15
Ourilandia NRMSE 0,123 0,132 0,123 0,126+0,005

do SSIM 0,906 0,730 0,743 0,793+0,1
Norte Entropia conjunta 0,219 0,402 0,353 0,324+0,09
NRMSE 0,089 0,086 0,129 0,101+0,02

Parauapebas SSIM 0,920 0,895 0,886 0,9+0,01
Entropia conjunta 0,296 0,296 0,315 0,3024-0,01

Sao NRMSE 0,189 0,095 0,106 0,1340,05
Félix SSIM 0,748 0,854 0,858 0,824-0,06
do Xingu Entropia conjunta 0,496 0,318 0,447 0,4240,09

NRMSE 0,221 0,220 0,415 0,284+0,11

Tucuma SSIM 0,433 0,414 0,383 0,4140,02
Entropia conjunta 1.164 0,867 0,978 1.00+0,15

A Figura 22 destaca justamente o crescimento da cava principal em Parauapebas. A
Figura 22(a) mostra o municipio em 2011, e tem a localiza¢ao da cava principal destacada
pelo retangulo vermelho. Em detalhe, as figuras 22(b) e (c¢) apresentam o alargamento da
cava aberta em malva, representando a direta substituicao da vegetacao por solo exposto
detectada ao longo do periodo de andlise. Em verde estao regioes sem cobertura vegetal
ocorrida em periodo anterior ao da analise. Enquanto a Figura 22(b) foi obtida pela
combinacao das imagens de referéncia, a Figura 22(c) mostra a regido apds a classificagao

dos trés periodos.

A Tabela 13 apresenta as razoes entre k € K,,q, medido nos trés periodos. Também
apresenta a acuracia total das imagens apds a identificacao das classes. As medidas de
Kappa mostram uma taxa de acuracia, em média, maior que 0,76, o que indica uma boa
performance. Quando observados a razao entre k € K4, Vé-se que a pior relagao foi obtida
para Sao Sao Félix do Xingu, onde as frequéncias marginais variaram em torno de 0,38.
Isso indica que apesar das regides de mudanca terem sido bem definidas, o agrupamento
das classes nao obteve boa performance. Lembrando que as frequéncias marginais fazem

alusao a distribui¢ao de unidades (pizels) entre as classes.

Quanto a Tucuma, cujas razoes Kappa indicam desempenho melhor que Paraua-
pebas, Canaa dos Carajas e Sao Félix do Xingu, apresentou valor maximo de Kappa em
torno de 0,54, menor apenas que em Ourildndia do Norte (0,41). Entre os trés municipios,

a média de K,,q, € igual a 0,73.

Parauapebas, apresentou as maiores frequéncias marginais e, portanto, maiores

Kmaz (0,799, 0,809 e 0,814). Além disso, dentre o que foi distribuido corretamente de acordo
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(a) Parauapebas em 2011 em composicao falsa-cor
5-4-3. A area da cava principal estd destacada em
vermelho e em amarelo vé-se as ares de protecao
ambiental que cortam o municipio.
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(b) Mudangas na regido usadas como (¢) Mudangas na regido apds a classifi-
referéncia. cacao.

Figura 22 — Desempenho na detecgdo de solo exposto na area principal de mineragao de
Parauapebas. A composi¢ao em falsa-cor destaca em malva o alargamento da
mina, o que significa a presenca de solo exposto. Em verde, existem diferentes
classes de cobertura resultantes de atividades humanas antes de 1990.

com a referéncia, foi quem obteve melhores taxas de acuracia.

Dessa forma, percebe-se que as técnicas utilizadas durante esta tese mostram-se
eficientes para a deteccao e andlise de mudangas no uso e cobertura da terra. Desse
estudo, mostraram-se mais desafiadores, tanto pela complexidade do ambiente quanto

pelas dimensoes, os municipios de Sao Félix do Xingu e Ourilandia do Norte.

A etapa de classificagdo, principalmente do municipio de Sao Félix do Xingu, foi
o processo de maior demanda computacional, ainda assim, entende-se que a abordagem
proposta pode ser aplicada em larga escala, para a andlise de grandes regioes sem a

necessidade de computadores de alto desempenho.



Capitulo 6. Resultados e Discussdo 72

Tabela 13 — Avaliagdo da qualidade apds a definicao de classes usando o Kappa de Cohen
e a Acuracia total.

Municipio Métrica 1990-1997 1997-2000 2000-2011

Canaa K/Kmaz 0,4579 0,5118 0,4093
dos Carajas Acuracia 0,9052 0,9460 0,9257
Ourilandia  K/Kmaax 0,6040 0,5688 0,6996
do Norte  Acuracia  0,9802 0,9559 0,9592
Parauapebas K/Kmaz 0,4556 0,4487 0,3194

Acuracia 00,9729 0,9739 0,9686
Sao Félix  K/Kmax 0,3565 0,3440 0,4510
do Xingu Acuracia  0,9335 0,9720 0,9566
K/Kmaz 0,5737 0,4575 0,4619
Acuracia  0,7673 0,8111 0,7633

Tucuma

6.3 Analise de mudancas em unidades de conservacao

Do ponto de vista da conservagdao ambiental, as UC sao altamente importantes na

preservacao da floresta Amazonica em torno dos locais de mineracao.

Para garantir a conservagao da fauna e da flora afetada por projetos de mineracao,
o governo brasileiro impoe a chamada contrapartida ambiental em empresas de mineragao.
Contrapartidas semelhantes também sao impostas a outros projetos que tém um alto

impacto ambiental, como por exemplo, hidrelétricas.

A Flona Carajas, criada em 1998, é regida por praticas sustentaveis de manejo
de suas terras, permitindo a exploragao mineral em troca da manutencao do ecossistema
e da vida nativa. A empresa Vale é responsavel por assegurar a conservacao do Flona
Carajas e outras areas da vegetagao nativa no estado do Pard, e também é responsavel

pela recuperacgao de areas degradadas que nao sao mais exploradas.

Sao Félix do Xingu tem oito UC em seu territorio, seis territérios indigenas e dois
sitios ecolégicos. O territério indigena é governado por praticas sustentaveis de manejo de
terras, onde a exploracao de recursos minerais ou hidrolégicos por populacao nao indigena
é permitido mediante acordo com a populacao nativa. O sitio ecolégico é governado por

regras de controle severas, permitindo apenas realizacao de pesquisas cientificas.

Um desses territorios indigenas, da tribo Kayapo, estd localizada em parte de
Sao Félix do Xingu e representa 84,45% de area protegida em Ourilandia do Norte. A
Tabela 14 resume a porcentagem de mudancas dentro e fora das unidades. A porcentagem
de ocupacao do territério refere-se a unidades em vigor em cada época, cujas datas de

criagao variam de 1984 a 2007. A maioria deles foi criada antes de 1998.

As porcentagens de mudancas fora das dreas protegidas sao maiores que 10%,
atingindo 40% da &rea nao protegida de Ourildndia do Norte. As porcentagens mencionadas

referem-se a quantidade de pizels classificados pelo FCM, sem levar em consideracgao o



Capitulo 6. Resultados e Discussdo 73

Tabela 14 — Comparacao das taxas de mudancas dentro e fora de unidades de conservacao.
A porcentagem de cobertura de UC refere-se a porcentagem atual do territorio
sob algum tipo de protecao do Estado.

Municipio  UC (%)  Perfodo Mudancas dentro Mudancas fora

das UC(%) das UC(%)
Canaa 1990-1997 0,50 18.52
dos 38.24 1997-2000 0,39 13.75
Carajas 2000-2011 0,74 17.56
Ourilandia 1990-1997 3.23 21.89
do 84.45 1997-2000 7.90 39.22
Norte 2000-2011 6.92 40,76
1990-1997 0,67 17.73
Parauapebas80,55 1997-2000 0,61 19.82
2000-2011 0,81 18.50
Sao 1990-1997 7.93 17.45
Félix 62.07 1997-2000 0,70 9.92
do Xingu 2000-2011 0,75 15.04
1990-1997 - 18.96
Tucuma 0 1997-2000 - 13.29
2000-2011 - 15.69

tipo de alteragao. Dentro de regices protegidas, independentemente das regras de manejo
de terras, a porcentagem de mudanca foi consideravelmente baixa. A excec¢ao foi para

Ourilandia do Norte e para o primeiro periodo de Sao Félix do Xingu.

A maior drea protegida que atravessa Sao Félix do Xingu é o territorio indigena
Kayapd, que foi criado em 1989, as outras sete unidades foram criadas em 1994 (territério
indigena de Menkragnoti), 1997 (territério indigena Araweté Igarapé Ipixuna), 1998 (
Territorio indigena Trincheira Bacaja), 2004 (territério indigena de Badjonkoré), 2005
(reservatoérios ecoldgicos da Terra do Meio e Serra do Pardo) e 2007 (territério indigena
Apyterewa). Esta distribui¢do de tempo ajuda a explicar a alta taxa de mudancas até
1997.

Ourilandia do Norte sofre constantemente com a presenca de minas ilegais em terras
protegidas. Sua geografia, densidade florestal e a falta de politicas piblicas prejudicam o

controle das ocupagoes ilegais.

Bem como para Sao Félix do Xingu e Ourilandia do Norte, que compartilham o
territéorio dos Kayapd, Parauapebas e Canaa dos Carajas compartilham o territorio da
Flona Carajas. Parauapebas também é ocupada pelo territorio indigena da populagao Xirin
e pela area ambiental protegida de Igarapé Gelado, criada em 1989 e 1994, respectivamente.
Canaa dos Carajas também possui uma area municipal protegida criada em 2011 como
compensacao pela operacio de minas do Sossego: E a menor drea protegida entre todos os
citados (8,37km?).
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Segundo estatisticas oficiais, de 1997 a 2011, a Flona Carajas perdeu 1,7% de sua
vegetacao, e de acordo com a estimativa atual, esta porcentagem ¢é 2,49%. Considerando
que as instalagoes da Vale dentro da Flona Carajds ocupavam, em 2016, 3% do territorio
(ndo hé estatistica disponivel sobre a ocupagao do territério em 2011). A diferenga de
cinco anos e 0,5% na estimativa é altamente viavel, principalmente supondo que novos

sites de recuperacao vegetativa devem acompanhar o inicio da exploragdo de novos sites.
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7 Conclusao

O monitoramento ambiental é favorecido pelos dados de sensoriamento remoto
e sao diversos os estudos que corroboram isso. A escolha do método empregado em um
estudo depende dos objetivos a serem alcancados e a disponibilidade de bancos de imagens

gratuitos permitem andlises sob diversas perspectivas.

Esta tese apresentou a avaliacao do uso da técnica de analise de vetores de mudancas
comprimido na deteccao e analise de mudangas em cinco municipios diretamente alcangados
pelo Projeto Grande Carajas, ativo desde 1970. Os dados de magnitude e direcao resultante
do C2VA foram clusterizados em duas etapas pelo método semi-supervisionado fuzzy c-

means, de forma que pudesse ser identificada dinamica de ocupagao humana nessa regiao.

Essa abordagem mostrou-se eficiente, mesmo no processamento de imagens de
grandes dimensoes como as que representam o municipio de Sdo Félix do Xingu (17039
x 10139 pixels). Todo o processo pode ser feito sem a necessidade de uma maquina com
requisitos especiais ou de grande desempenho. Outras abordagens de clusterizacao foram
testadas, inclusive abordagens nao supervisionadas, tendo o modelo fuzzy apresentado a
melhor relagao entre os requisitos computacionais e a precisao na identificagao e aglutinacao

das regioes de mudancas.

Pela combinacao desses métodos foi possivel observar a expansao de pastagens sobre
a vegetacao nativa. Também, a presenca de porgoes de solo exposto foram satisfatoriamente
notadas nas regioes de mina, e esporadicamente ao longo de toda a area. Foi observado a
expansao das manchas urbanas, principalmente em areas antes identificadas como pastagem.
Dada as caracteristicas intrinsecas dessas ocupacoes, houve dificuldade em diferenciar
essas ocorréncias. Esses nucleos urbanos, diferentemente de grandes centros, muitas vezes
nao possuem ruas pavimentadas e a proximidade com areas rurais aumenta a presenca de

terra e poeira nas cidades.

Uma vez que nao havia informacao suficiente para caracterizar regides de culturas
e diferencia-las de terrenos de pastagem, essas classes acabaram sendo aglutinadas. Assim,
faz-se necessario o levantamento de informacoes que permitam a diferenciacao dessas

classes para que a performance da andlise seja melhorada.

A avaliagao baseada na matriz de confusdo mostrou uma boa eficicia desta proposta.
A razao kappa foi moderada, com énfase no desempenho da andlise de Ourilandia do
Norte.

Sob a perspectiva ambiental, é notéria a importancia das UC na protecao do

ecossistema nativo. As mudancas observadas fora das UC sao, pelo menos, 15% maiores
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que a quantidade de mudancas dentro das regioes protegidas. A ocupacao de Ourilandia
do Norte é mais intensa do que a sua vizinhancga, mais do que Tucuma, que nao tem

nenhuma area protegida.

Embora Sao Félix do Xingu e Ourilandia do Norte estejam historicamente re-
lacionados (o tltimo foi emancipado do primeiro), Ourildndia do Norte é geogréfica e
economicamente mais relacionada a Tucuma, e ambos constituem a tnica conurbacgao do
sudoeste do Para. A intensa ocupagdo de Ourilandia do Norte (e consequentemente de
Tucuma) é promovida por projetos de mineragao (incluindo o de Carajas). Esta regiao
¢ um site conhecido por seus grandes depositos de ouro; além disso, a economia desta
aglomeracao é amplamente dependente da agricultura, pecuaria e intensa exploracao

madeireira.

Em Tucuma, particularmente, a atividade de mineracao de ouro durante os primeiros
anos de emancipagao (1988) esgotou as reservas, e até o final dos anos 90, ndo havia
registros de atividades de minera¢ao no municipio. Atualmente, novos depositos minerais

foram encontrados e estao em exploracao ativa.

A presenca de UC, independentemente do nivel de protecao, garantiu a conservagao
da cobertura natural da terra. Embora as politicas brasileiras de conservacao ambiental
nem sempre sejam acompanhadas por vigilancia intensa, a parceria entre departamentos
publicos e empresas privadas, como a Vale, estda mantendo as taxas de desmatamento
baixas. Além disso, a iniciativa para o reflorestamento de dreas degradadas e pesquisas
que buscam otimizar esse processo tem sido bastante importante para o meio ambiente
local (LIMA et al., 2016; FAVERO:; L.; MENDONCA, 2008; LEINFELDER; IRAMINA;
ESTON, 2015; GRIS; TEMPONI; MARCON, 2012).

Desde 1997 (o primeiro ano da estatistica oficial do PRODES) até 2011, a Flona
Carajas perdeu 1,7% de sua vegetacao. Em comparacao, no mesmo periodo, o municipio de
Canaa dos Carajas perdeu mais de 50% e Parauapebas, 18,73%. Considerando a quantidade
de desmatamento medida em 2001, 2007 e 2011, a taxa média de desmatamento em
Parauapebas, Canaa dos Carajés e Flona Carajas durante esse perfodo foi de 0,25%, 0,18%

e 0,01%, respectivamente.



Capitulo 7. Conclusdo 7

7.1 Publicacoes relacionadas
Artigos completos aceito para publicagdo em periddico

e Siravenha, Ana; Pelaes, Evaldo. Analysing environmental changes in the neigh-
bourhood of mines using compressed change vector analysis: Study case Carajas

mountains, Brazil. International Journal of Remote Sensing, 2017 (B1)
Artigos completos publicados em periédicos

e Filho, Reginaldo ; Siravenha, Ana ; Resende, Damares de ; Souza, Danilo ; Pelaes,
Evaldo . A Graphical Open Source Tool for Preprocessing Satellites Images. Inter-
national Journal of Information and Education Technology, v. 4, p. 436-440, 2014.
(B5)

e Sousa, Danilo ; Siravenha, Ana ; Resende, Damares de ; Filho, Reginaldo ; Pelaes,
Evaldo . Using Concepts of CSCW to Validate Requirements Elicited for a Brazilian
Geographic Information System. International Journal of Information and Education
Technology, v. 4, p. 399-404, 2014. (B5)

Capitulo de livro publicado

e Siravenha, Ana Carolina ; Sousa, Danilo ; Pelaes, Evaldo . The Development of
a Hybrid Solution to Replacement of Clouds and Shadows in Remote Sensing
Images. Lecture Notes in Computational Vision and Biomechanics. led.: Springer
International Publishing, 2014, v. , p. 269-283.

Trabalhos completos publicados em anais de congressos

e Siravenha, A C Q ; Pelaes, E. G. ; Brito, V. . A fuzzy segmentation tool for remote
sensing data. In: SPIE Remote Sensing 2014, 2014, Amsterdam. Image and Signal
Processing for Remote Sensing, 2014. v. 9244. p. 9244-1-9244-10.

e Damares Resende ; Reginaldo Filho ; Siravenha, A. C. Q. ; Danilo Frazao ; Evaldo
Gongalves Pelaes . A influéncia do elemento estruturante no processo de detecgao de

nuvens em imagens de sensoriamento remoto 2013

e Danilo Frazao ; Siravenha, A. C. Q. ; Damares Resende ; Reginaldo Filho ; Evaldo
Gongalves Pelaes . Uma abordagem hibrida e semi-automatica para a remocao de

nuvens e sombras de imagens de satélite 2013

e Siravenha, A. C. Q. ; Danilo Frazao ; Damares Resende ; Reginaldo Filho ; Evaldo
Gongalves Pelaes . Uso de indices de diferenca normalizada na deteccao de nuvens e

sombras em imagens Landsat-5 TM 2013
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e Sousa, D. F. ; Siravenha, A C Q ; Pelaes, E. G. . A Hybrid Approach to Clouds
and Shadow Removal in Satellite Images. In: CompIMAGE 2012 - Computational
Modeling of Objects Presentd in Images: Fundamentals, Methods and Applications,
2012, Roma.

e Siravenha, A C Q ; Sousa, D. F. ; Bispo, A. G. ; Pelaes, E. G. . The use of high-pass
filters and the Inpainting method to clouds removal and their impact on satellite
images classification. In: 16th International Conference on Image Analysis and
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ANEXO A - Graficos polares do C2VA

Neste anexo sao apresentados os graficos polares construidos a partir das informagoes
de magnitude e direcao do C2VA. Como esperado, observa-se a disposicao das informagoes
restritas aos quadrantes superiores, uma das caracteristicas de compressao da informacao

do método.

A.1 Canaa dos Carajas

Os graficos de Canaa dos Carajas apresentam distribui¢oes que indicam a presenca
de trés classes de mudancas: aumento de dreas de pastagem sobre a vegetagao, aumento

da mancha urbana sobre pastagem e manchas de solo exposto.

Manchas de pastagem sobre vegetacao apresentam valores altos de diregao, por
outro lado, a presenca de manchas urbanas possuem valores menores. Essas duas ocorréncias
estao claras nos dois primeiros periodos. No terceiro ha também a presenca de solo exposto

em valores ao redor dos 60°.
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(a) Periodo 1990-1997 (b) Periodo 1997-2000

(¢) Periodo 2000-2011

Figura 23 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Dire¢gao das mudancgas do municipio
de Canaa dos Carajas.

A.2 Ourilandia do Norte

Em Ourilandia do Norte a ocupacao do solo é similar ao de Canaa dos Carajas,
com menor expansao da mancha urbana, intensa expansao de pastagens, presenca de solo

exposto e (quem esta em 120°).
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(a) Periodo 1990-1997 (b) Periodo 1997-2000

(¢) Periodo 2000-2011

Figura 24 — Gréaficos polares da relacao Magnitude vs. Dire¢gao das mudancgas do municipio
de Ourilandia do Norte.

A.3 Parauapebas

A expansao de pastagem sobre a vegetagdo é bastante intensa no primeiro periodo
da analise, e 0 aumento da cava principal e o aparecimento de outras areas de exploracao

ficam bem claras no terceiro periodo de analise.
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(a) Periodo 1990-1997 (b) Periodo 1997-2000

(¢) Periodo 2000-2011

Figura 25 — Graficos polares da relacaio Magnitude vs. Dire¢gao das mudangas do municipio
de Parauapebas.

A.4 Sa3o Félix do Xingu

Sao Félix do Xingu apresenta o maior nimero de classes ocorrendo em todos os
periodos. Nela aparecem avancgo de pastagem, mancha urbana, ha aumento de solo exposto
e a percepcao de vegetacdo menos densa (possivelmente um periodo intermedidrio entre a

vegetagao densa e a pastagem).



ANEXO A. Grdficos polares do C2VA 92

(a) Periodo 1990-1997 (b) Periodo 1997-2000

(¢) Periodo 2000-2011

Figura 26 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Dire¢gao das mudangas do municipio
de Sao Félix do Xingu.

A5 Tucuma

Em Tucuma, a substituicdo de vegetagao por pastagem ¢é notoéria principalmente
no primeiro periodo estudado com ligeira expansao da mancha urbana ao longo de todos
os periodos. No tultimo periodo aparece mais clara a presencga de solo exposto ao longo do

territério.
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(a) Perfodo 1990-1997 (b) Periodo 1997-2000

(¢) Perfodo 2000-2011

Figura 27 — Gréficos polares da relacao Magnitude vs. Dire¢ao das mudancas do municipio
de Tucuma.
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ANEXO B - Graficos polares do CVA

Neste anexo sao apresentados os graficos polares construidos a partir das informagoes
de magnitude e direcao do CVA. Os graficos estao dispostos por periodo e por par. Os
pares estdao nomeados na forma bMbN’ onde M = {1, 2, 3,4, 5, 7} e N = {2, 3,4, 5, 7},
sendo M # N.

B.1 Canaa dos Carajas
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Figura 29 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Dire¢do das mudangas do municipio

de Canaa dos Carajas no periodo 1990 e 1997.
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Figura 30 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Dire¢do das mudangas do municipio
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B.2 Ourilandia do Norte
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Figura 38 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Diregao das mudancgas do municipio
de Ourilandia do Norte no periodo 2000 e 2011.
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B.3 Parauapebas
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Figura 40 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Dire¢gao das mudancgas do municipio

de Parauapebas no periodo 1990 e 1997.
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ANEXO B. Gridficos polares do CVA
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Figura 41 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Dire¢do das mudangas do municipio

de Parauapebas no periodo 1990 e 1997.
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Figura 42 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Dire¢do das mudangas do municipio

de Parauapebas no periodo 1997 e 2000.
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Figura 45 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Dire¢do das mudangas do municipio
de Parauapebas no periodo 2000 e 2011.
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Figura 46 — Graficos polares da relacdio Magnitude vs. Direcao das mudancgas do municipio
de Sao Félix do Xingu no periodo 1990 e 1997.
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Figura 47 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Diregao das mudancgas do municipio
de Sao Félix do Xingu no periodo 1990 e 1997.
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Figura 48 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Diregao das mudancgas do municipio
de Sao Félix do Xingu no periodo 1997 e 2000.
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Figura 49 — Gréaficos polares da relacao Magnitude vs. Diregao das mudangas do municipio
de Sao Félix do Xingu no periodo 1997 e 2000.
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Figura 50 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Diregao das mudancgas do municipio

de Sao Félix do Xingu no periodo 2000 e 2011.
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Figura 51 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Diregao das mudancgas do municipio
de Sao Félix do Xingu no periodo 2000 e 2011.
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Figura 52 — Graficos polares da relacaio Magnitude vs. Diregao das mudangas do municipio
de Tucuma no periodo 1990 e 1997.
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Figura 53 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Dire¢do das mudangas do municipio
de Tucuma no periodo 1990 e 1997.
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Figura 54 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Diregao das mudancgas do municipio
de Tucuma no periodo 1997 e 2000.
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Figura 55 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Diregao das mudancgas do municipio
de Tucuma no periodo 1997 e 2000.
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Figura 56 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Diregao das mudangas do municipio
de Tucuma no periodo 2000 e 2011.
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Figura 57 — Graficos polares da relacao Magnitude vs. Diregao das mudancgas do municipio
de Tucuma no periodo 2000 e 2011.
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ANEXO C - Cenas usadas durante o
trabalho

Neste anexo estao elencadas as cenas usadas durante esta tese. A Figura 58 apresenta
a regido sobreposta com a grade de cenas do sensor TM (Landsat 5) e a Tabela 15 apresenta

as imagens que foram solicitadas ao USGS. Algumas cenas possuem mais de uma entrada,

uma vez que eventualmente foi necessario substituir a cena inicialmente solicitada.

[

225/67 224/67

Figura 58 — Representacao da regiao estudada sobreposta pela grade do sensor Landsat
5-TM.
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Tabela 15 — Cenas solicitadas ao servigo geoldgico americano para compor os mosaicos
utilizados durante este trabalho. As cenas em duplicidade (mas em datas
diferentes) foram obtidas para eventuais substituigoes.

Coord. Dia Més Ano | Coord. Dia Més Ano | Coord. Dia Més Ano

223/065 14 5 1990 | 224/067 15 6 1990 | 225/066 20 8 2011
223/065 16 8 1990 | 224/067 20 7 1990 | 225/066 20 8 2011
223/065 16 7 1991 | 224/067 21 9 1991 | 225/067 22 3 1990
223/065 10 5 1993 | 224/067 11 6 1993 | 225/067 27 8 1990
223/065 15 3 1993 | 224/067 16 7 1993 | 225/067 22 6 1991
223/065 14 8 1997 | 224/067 18 7 1997 | 225/067 24 6 1991
223/065 19 8 2001 | 224/067 23 7 2001 | 225/067 16 7 1993
223/065 15 5 2011 | 224/067 17 8 2011 | 225/067 19 9 1993
224/064 15 6 1990 | 225/064 22 3 1990 | 225/067 22 6 1997
224/064 21 9 1991 | 225/064 17 8 1991 | 225/067 18 7 2000
224/064 12 8 1993 | 225/064 24 7 1993 | 225/067 20 8 2011
224/064 17 8 1997 | 225/064 17 7 1994 | 226/064 21 7 1990
224/064 21 7 2001 | 225/064 14 6 1997 | 226/064 27 8 1990
224/064 21 7 2011 | 225/064 18 7 2000 | 226/064 20 8 1991
224/065 20 7 1990 | 225/064 20 8 2011 | 226/064 24 9 1991
224/065 23 6 1990 | 225/065 19 8 1990 | 226/064 15 8 1993
224/065 17 8 1991 | 225/065 21 7 1991 | 226/064 23 8 1993
224/065 20 3 1991 | 225/065 22 6 1991 | 226/064 21 7 1997
224/065 16 8 1993 | 225/065 15 8 1993 | 226/064 21 8 2000
224/065 33 6 1993 | 225/065 14 6 1997 | 226/064 21 8 2000
224/065 18 7 1997 | 225/065 14 6 1997 | 226/064 20 8 2011
224/065 21 7 2001 | 225/065 18 7 2000 | 226/065 16 6 1990
224/065 24 6 2011 | 225/065 20 8 2011 | 226/065 27 8 1990
224/065 24 6 2011 | 225/065 20 8 2011 | 226/065 16 9 1991
224/066 23 6 1990 | 225/066 15 9 1990 | 226/065 32 9 1991
224/066 7 3 1991 | 225/066 19 8 1990 | 226/065 15 8 1993
224/066 30 7 1993 | 225/066 21 8 1991 | 226/065 17 7 1993
224/066 18 7 1997 | 225/066 22 6 1991 | 226/065 16 9 1997
224/066 21 7 2001 | 225/066 10 3 1993 | 226/065 24 6 2000
224/066 21 7 2001 | 225/066 19 9 1993 | 226/065 24 6 2000
224/066 16 6 2011 | 225/066 19 7 1997 | 226/065 22 7 2011
224/066 16 6 2011 | 225/066 22 8 2001
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