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RESUMO

A classificagdo de imagens de satélites ¢ uma importante ferramenta
para mensurar, qualificar, mapear e gerir uma determinada area de
interesse. Neste trabalho ¢ proposta uma metodologia para a
classificacdo supervisionada, composta por trés aspectos principais: a
utilizagdo de imagens provenientes do satélite Sentinel 2 (S-2), o
processamento em servidores remotos (nuvem) através da plataforma
Google Earth Engine (GEE) e, por ultimo, o aplicativo movel que visa a
otimizagdo da coleta de amostras para o treinamento dos algoritmos
classificadores. A metodologia proposta foi aplicada na Floresta
Ombrofila Mista (FOM), localizada no bioma Mata Atlantica, em Santa
Catarina. Testou-se a capacidade de processamento e utilizagdo da
plataforma GEE para nove tipos de mosaicos S-2, com 10, 20 e 30
metros de resolugdo espacial e trés periodos de aquisi¢do distintos, que
contemplam 2027, 715 e 587 cenas para a area da FOM. De forma
complementar, realizou-se, para cada uma das nove imagens, o
processamento com os classificadores Support Vector Machine (SVM) e
Random Forest (RF). O desempenho do GEE foi positivo por
proporcionar a rapida e eficiente criagdo dos mosaicos e da imagem
classificada, além de exigir estrutura computacional simplificada para a
elaboragdo do produto final, visto que o processamento ¢ realizado nos
servidores remotos que o comportam. As imagens S-2 possuem bandas
que auxiliam na classificacdo da vegetacdo, além de possuirem boa
resolugdo espacial para a obteng@o de produtos em grandes areas (entre
10 e 60 metros). O aplicativo foi utilizado em dispositivos moveis e
viabilizou a coleta de coordenadas geograficas e demais atributos das
amostras utilizadas para o treinamento dos algoritmos classificadores. A
metodologia sera proposta ao Instituto do Meio Ambiente de Santa
Catarina (IMA/SC) para que novos dados sejam coletados por agentes
fiscais e licenciadores, especialistas na area ambiental. Os produtos
advindos da metodologia proposta podem ser utilizados na elaboragio
de politicas publicas para o meio ambiente em Santa Catarina.

Palavras-chave: Mata Atlantica. Sentinel 2. Google Earth Engine.






ABSTRACT

Satellite image classification is an important tool for measuring,
qualifying, mapping and managing a particular area of interest. This
work proposes a methodology for the supervised classification,
composed of three main aspects: the use of images from the Sentinel 2
(S-2) satellite, the processing in remote servers (cloud) through the
Google Earth Engine (GEE) platform and the mobile application that
aims to optimize the collection of samples for the training of classifier
algorithms. The proposed methodology was applied in the Mixed
Ombrophilous Forest (FOM), located in the Atlantic Forest biome, in
Santa Catarina. The GEE platform's processing and utilization capacity
was tested for nine S-2 mosaics, with 10, 20 and 30 meters of spatial
resolution and three distinct acquisition periods, including 2027, 715
and 587 scenes for the FOM area. In addition, the nine images were
processed with the Support Vector Machine (SVM) and Random Forest
(RF) classifiers. The GEE performance was positive because it provided
the fast and efficient creation of the mosaics and the classified image,
besides requiring a simplified computational structure for the
elaboration of the final product, considering the processing is carried out
on the remote servers of GEE. The S-2 images have bands that help in
the classification of vegetation, besides having good spatial resolution
for obtaining products in large areas (between 10 and 60 meters). The
application was used in mobile devices and optimized the capture of
geographic coordinates and other attributes of the samples used to train
the classifiers. The methodology will be proposed to the Institute of the
Environment of Santa Catarina (IMA/SC) so that new data are collected
by fiscal agents and licensors, specialists in the environmental area. The
products derived from the proposed methodology can be used in the
elaboration of public policies for the environment in Santa Catarina.

Keywords: Atlantic Forest. Sentinel 2. Google Earth Engine.
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1 INTRODUCAO

A Mata Atlantica ¢ um dos mais importantes ecossistemas
florestais do mundo, especialmente por apresentar uma grande
diversidade de fitofisionomias e aspectos bidticos. Este bioma ocorre em
areas de intensa ocupagdo e/ou uso alternativo do solo, como o litoral
brasileiro, do Rio Grande do Norte ao Rio Grande do Sul, e em areas de
acentuada atividade agropecuaria no interior dos estados de Santa
Catarina, Rio Grande do Sul, Parana, Minas Gerais, Bahia, Sdo Paulo e
Mato Grosso do Sul. A Floresta Ombroéfila Mista (FOM) ¢ um dos
ecossistemas associados ao bioma Mata Atlantica de ocorréncia na
regido Sul do Brasil, caracterizado pela ocorréncia marcante da
Araucaria angustifolia (Bertol.) Kuntze (pinheiro-do-parand). A FOM
possui relevancia historica por apresentar espécies de consideravel valor
econdmico, principalmente ligadas ao uso da madeira proveniente de
espécies arboreas singulares, como a Araucaria angustifolia e Ocotea
porosa (Nees) Barroso. Nessa regido pode-se citar, como fatores para a
reducdo da biodiversidade e da area de florestas originais da regido, a
intensidade de exploracdo madeireira, uso alternativo do solo e a
ampliacdo das zonas urbanas (MEDEIROS; SAVI; BRITO, 2005).
Além disso, especificamente nas areas contempladas pelo Planalto
Serrano Catarinense, hd uma estratégica regido onde sdo necessarios
estudos sobre a conservacdo, devido a existéncia de pontos de recarga
do Aquifero Guarani (KLAUBERG et al., 2011). Tais afirmagdes, além
da necessidade de caracterizagdo desta fitofisionomia para a execugio
de politicas publicas, foram relevantes para a escolha da FOM como
area onde sera testada a metodologia proposta neste trabalho.

Aliando as necessidades de gestdo ambiental da Mata Atlantica e
sua conservagdo por parte dos 6rgaos de governo, surgem as tecnologias
ou, mais especificamente, as geotecnologias, que sdo ferramentas
capazes de criar, gerar e organizar dados e informagdes para subsidiar as
politicas publicas relacionadas ao bioma. A partir de técnicas
aprimoradas de Sensoriamento Remoto (SR), ¢ possivel monitorar o
uso da terra e descrever a vegetacdo (SANTOS, 2009). Assim, as
imagens de satélite tém papel fundamental no monitoramento e na
geracdo de métricas especificas, como tamanho de poligonos, forma e
conectividade da floresta.

A partir da interpretagdo de imagens provenientes de mecanismos
aerotransportados ou orbitais, € possivel realizar o mapeamento da
cobertura e uso do solo, em concomitancia com a analise de pegas
técnicas cartograficas e trabalhos de campo (FRANCISCO; ALMEIDA,
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2012). Os mapas que apresentam o uso da terra e sua cobertura sdo
instrumentos que auxiliam na promog¢ao do desenvolvimento sustentavel
e sdo imprescindiveis para o planejamento regional ou local e, portanto,
essenciais para a tomada de decisdo (FILHO; MENESES; SANO,
2007). A producdo de informagdes geralmente se baseia na classificagdo
dessas imagens e que sdo realizadas, na maioria das vezes, de forma
automatizada por algoritmos computacionais que evoluiram
significativamente ao longo do tempo. Essas informagdes ainda podem
auxiliar o estudo de floristica, fitossociologia, recuperagdo ambiental,
protecdo ambiental e estabelecimento de 4reas prioritarias para
preservagdo (ALBRECHT et al., 2009).

Um dos principais problemas encontrados para o manuseio e
processamento das imagens de satélite ¢ a necessidade de dispositivos
computacionais com alta capacidade de armazenamento e
processamento de dados, além de programas/aplicativos de computador
especificos (muitas vezes proprietarios) para o tratamento dos dados,
georreferenciamento das imagens e classificagdo. Nos ultimos anos,
programas computacionais de codigo aberto e/ou gratuitos auxiliaram na
popularizacdo e melhor dissemina¢do do geoprocessamento e SR por
imagens de satélite. No entanto, ainda persiste a necessidade de uma
estrutura mais robusta para o processamento de grandes volumes de
dados (big data) por parte de universidades, pesquisadores e empresas,
sejam elas publicas ou privadas.

Com o advento da internet, sua evolucdo e o posterior surgimento
da computacdo em nuvem, inumeras vantagens em relagdo ao uso do SR
foram obtidas. Um dos maiores exemplos ¢ a facilidade de
processamento e armazenagem de imagens de satélites de forma remota,
conectando o usudrio a um servidor em nuvem. Nesse cenario, surge a
ferramenta Google Earth Engine (GEE), desenvolvida pela empresa
Google Inc. que serd uma das bases para a metodologia proposta neste
trabalho. O servigo possibilita o processamento de imagens orbitais
diretamente nos servidores remotos, eximindo os usuarios da
necessidade de recursos computacionais com robustas capacidades.

A associagdo entre o SR, a classificagdo de imagens orbitais e as
informa¢des de campo sdo essenciais para um efetivo resultado na
criagdo de produtos cartograficos. Uma das etapas mais importantes e
que dispendem esforgos € a coleta de amostras para treinamento com a
finalidade de apresentar aos classificadores (algoritmos) automaticos
aquilo que se pretende buscar nas imagens. Para tanto, desenvolveu-se,
nesta proposta metodoldgica, dois aplicativos mdveis que possibilitam a
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coleta de dados para aprimoramento e verificagdo dos resultados obtidos
com base nas imagens de satélite e na ferramenta GEE.

Na fundamentag¢do teorica, serdo apresentados os aspectos
relacionados a Mata Atlantica (MA), suas fitofisionomias e formas de
classificacdo conforme a Resolugio CONAMA n° 04/94. Em seguida,
serdo abordados temas sobre o SR e sua importancia para o meio
ambiente, o potencial das imagens Sentinel 2 (S-2), a computacdo em
nuvem, os aplicativos mdveis para a coleta de amostras e, por ultimo, a
sintetizagdo de todos estes aspectos em uma metodologia para
classificacdo do uso e ocupagdo da terra.

Conbhecer, classificar e mensurar a vegetagdo € essencial para que
a gestdo do meio ambiente seja realizada da forma como preconizada na
Constituicdo Federal. Atualmente, ha poucos produtos técnicos
disponiveis que possibilitam essas caracterizagdes para grandes areas e,
por isso, buscou-se a elaboragdo da metodologia aqui proposta buscando
atender a essa demanda. Em Santa Catarina, o Instituto do Meio
Ambiente (IMA/SC) é o oOrgdo responsavel pela gestdo ambiental e
aplicagdo das politicas de Estado na area, desempenhando as atividades
de licenciamento, fiscalizacdo, auditoria ¢ administracdo das unidades
de conservagdo estaduais. Os produtos obtidos por meio da metodologia
proposta servirdo como bases para as politicas e acdes de gestdo
realizadas pelo 6rgdo.

1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo Geral

Propor uma metodologia para a classificagdo do uso e ocupagdo
da terra, para grandes areas, com recursos computacionais reduzidos e
de rapida execugao.

1.1.2 Objetivos Especificos

a) Desenvolver uma metodologia para analisar os remanescentes
florestais;

b) Apresentar as possibilidades da computagdo em nuvem para o
processamento de imagens orbitais;

c) Desenvolver e disponibilizar um aplicativo moével para
smartphones e tablets que possibilite a coleta de amostras para
treinamento de classificagdes supervisionadas, que opere sem
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d)

internet e seja utilizavel por mais de um usudrio,
concomitantemente;

Disponibilizar mosaicos de imagens georreferenciadas dos
satélites Sentinel-2 (A e B), livres de nuvens e normalizadas;
Propor ao IMA/SC uma metodologia para a criacdo mapas
tematicos para a gestdo ambiental e analise do comportamento
da vegetacdo ao longo do tempo;

Classificar os estagios sucessionais da FOM, existente no
estado de Santa Catarina, por meio de imagens Sentinel 2.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 0 BIOMA MATA ATLANTICA

O bioma Mata Atlantica (MA) ¢ considerado, internacionalmente,
como um dos mais ameacados ambientes naturais do mundo. Martinelli;
Moraes, (2013) enfatizam que o Cerrado ¢ a MA estdo entre os 35
hotspots (pontos criticos para conservagdo) do cenario mundial, além de
estar entre os cinco mais ameagados.

Diversas frentes preservacionistas buscam a estabilizagdo ou,
pelo menos, reduzir o impacto constante sobre o bioma. Pode-se citar,
como principais iniciativas governamentais a regulamentagdo,
especialmente a federal, relacionada a preservacdo do meio ambiente.
Em 2000, foi instituido o Sistema Nacional de Unidades de Conservacao
(SNUC), através da Lei Federal n° 9.985, de 18 de julho de 2000
(BRASIL, 2000), regulamentada pelo Decreto Federal 4.430, de 22 de
agosto de 2002, definindo a importancia e a regulagdo legal das
unidades de conservagdo (CRUZ et al., 2007). Em 2006, surgiu outro
marco diretor sobre a conservacdo da MA: a Lei Federal 11.428, de 22
de dezembro, regulamentada em 2008, pelo Decreto Federal 6.660, de
21 de novembro. Este evento norteou as diretrizes as legislagdes infra e
politicas publicas relacionadas ao tema. A Lei da MA (11.428/06), como
também ¢ conhecida a regra, possui em seu primeiro artigo o objetivo do
Legislador no momento de sua concepgao:

Art. 1° A conservagao, a prote¢do, a regeneracao
e a utilizagdo do Bioma Mata Atlantica,
patrimdnio nacional, observardo o que estabelece
esta Lei, bem como a legislacdo ambiental
vigente, em especial a Lei no 4.771, de 15 de
setembro de 1965 (BRASIL, 2006).

Os principais motivos pelos quais o bioma é considerado um dos
cinco hotspots mundiais € o fato de possuir elevado grau de endemismo
de espécies. A alta biodiversidade de fauna, flora e ambientes, também é
um dos fatores que inclui estas areas como sensiveis € com risco de
perdas ambientais consideraveis ao longo do tempo. Cruz et al., (2007),
citam as fitofisionomias existentes no bioma, variando entre manguezais
e restingas, até florestas ombrofilas e estacionais. A Figura 1 representa
a distribui¢cdo dos biomas sobre o territorio brasileiro, inclusive a MA.
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Figura 1 — Distribuigéo dos biomas do Brasil.
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2.1.1 Floresta Ombrofila Mista (FOM)

Trés regides fitoecoldgicas podem ser encontradas no estado de
Santa Catarina: a Floresta Estacional Decidual, a Floresta Ombrofila
Mista (FOM) e a Floresta Ombroéfila Densa (VIBRANS et al. 2013).
Considerando as fitofisionomias da MA, destaca-se a FOM, que possui
como dominantes em sua composicao floristica, espécies primitivas
como Drymis brasiliensis Miers (casca-de-anta), Araucaria angustifolia
(Bertol.) Kuntze (pinheiro-do-parand) e Podocarpus lambertii Klotzsch
ex Endl. (pinho-bravo) (IBGE, 2012). A FOM ocupou, inicialmente,
cerca de 45% do territério de Santa Catarina e, atualmente cobre
aproximadamente 25%, de sua area original (VIBRANS et al. 2013),
reducdo esta possivelmente explicada pelo valor madeireiro das espécies
que a compdem, o avango da agropecuaria e a conversdo do solo para
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estabelecimento de monocultivos silviculturais com espécies exoéticas.
Além disso, destacam-se também subprodutos advindos desta floresta,
como a semente de Araucaria angustifolia (Bertol.) Kuntze (pinheiro-
do-parand) e as folhas de llex paraguariensis St. Hil. (erva-mate),
fortemente relacionados a atividade comercial regional (SIMINSKI et
al., 2013). Em Santa Catarina, sua distribui¢do ocorre na area de
Planalto, estendendo-se da divisa do Rio Grande do Sul até o Parana. A
Figura 2 apresenta o mapa da FOM em Santa Catarina.

Figura 2 — Mapa da FOM em Santa Catarina, representada pela cor verde.
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Fonte: o autor, adaptado de Klein (1978a).

Diante do exposto, ¢ importante que a flora da FOM seja
estudada e analisada ao longo do tempo, verificando sua evolugdo, bem
como o estagio em que se encontram os seus remanescentes. Vibrans et
al. (2010), consideram ser importantes para a politica que envolve a
questdo florestal, o conhecimento da extensdo territorial da cobertura,
composicdo floristica, estrutura e estado de conservacao da floresta.

A FOM abrange uma area de 42.851 km? (KLEIN, 1978b) e ¢
importante por se tratar de ecossistema Unico e com caracteristicas
peculiares, inclusive aquelas relacionadas ao potencial madeireiro. A
Figura 3 apresenta o perfil esquematico caracteristico da FOM, desde
sua por¢do aluvial até a altomontana.
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Figura 3 — Perfil esquemético da FOM, também conhecida como Mata-de-
Araucéria.
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Fonte: Veloso et al. (1991).

A FOM ¢ uma das tipologias mais ameagadas por possuir cerca
de 0,7% da area original composta pelos estdgios primario e,
provavelmente, avangados também (MMA, 2002 apud MEDEIROS;
SAVI; BRITO, 2005). No entanto, hd pouca fonte de dados disponiveis
que contabilizam a dinadmica destes remanescentes no Brasil,
especialmente contemplando grandes areas, como a ocupada pela FOM.

Neste cendrio, faz-se necessaria a produgdo de dados que
possibilitem a andlise da vegetacdo existente na FOM. A metodologia
proposta, visa a produg¢do de informag¢des com vistas a analise da
vegetacdo na FOM, por meio de mapas tematicos para a gestdo florestal
na regido fitoecoldgica, além de servir como mecanismo para o estudo,
analise e homologagdo do Cadastro Ambiental Rural (CAR).

2.1.2 Estagios Sucessionais da Vegetacio

Em 1993, o Conselho Nacional de Meio Ambiente (CONAMA)
estabeleceu uma série da parametros para a analise da sucessao da MA.
Trata-se da Resolugdo n°® 10, de 1 de outubro de 1993, que define os
quesitos basicos para a analise da vegetacdo, com base no seu estadio de
desenvolvimento (BRASIL, 1993). Considerando as especificidades
regionais do Brasil e, também, com o intuito de orientar os
procedimentos de licenciamento ambiental no estado de Santa Catarina,
publicou-se a Resolugdo CONAMA n° 04/94 que definiu a

[...] vegetacdo primaria e secundaria nos estagios
inicial, médio e avancado de regeneracdo da Mata
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Atlantica, a fim de orientar os procedimentos de
licenciamento de atividades florestais no estado de
Santa Catarina (BRASIL, 1994).

A referida resolugdo exige a observagdo de parametros,
indicativos e critérios qualitativos e quantitativos para a caracterizagdo
da floresta (SIMINSKI; FANTINI; REIS, 2013). Tal regramento
direciona legalmente, até os dias atuais, a forma com que a vegetacio
existente em todo o territorio catarinense deve ser classificada, levando-
se em consideragdo o seu porte, desenvolvimento e qualificagdo quanto
a presenca de espécies. Inicialmente, ha a divisdo entre dois estratos:
Vegetagdo Primaria ou Secundaria. O CONAMA, define:

Art. 1° Vegetagdo primdria € aquela de maxima
expressao local, com grande diversidade
biologica, sendo os efeitos das agdes antropicas
minimos, a ponto de ndo afetar significativamente
suas caracteristicas originais de estrutura e de
espécies, onde sdo observadas area basal média
superior a 20,00 m*ha, DAP médio superior a 25
cm e altura total média superior a 20 m.

Art. 2° Vegetacdo secundaria ou em regeneracao ¢
aquela resultante dos processos naturais de
sucessao, apos supressdo total ou parcial da
vegetagdo primaria por agdes antropicas ou causas
naturais, podendo ocorrer arvores remanescentes
da vegetagao primaria (BRASIL, 1994).

Portanto, os artigos 1° e 2° definem a vegetacdo primaria ou se ja
possui algum tipo de intervengao, entdo classificada como secundaria ou
em regeneracdo. A Resolugdo baseia-se nos processos naturais de
sucessdo da vegetagdo e, hierarquicamente, enquadra todas aquelas que
sofreram algum tipo de intervengdo, ou seja, secundarias, em outros trés
tipos de subdivisdes ou estagios: inicial, médio ou avancado. Essa
classificacdo fundamenta-se em pardmetros quantitativos e qualitativos
do dossel.

Quantitativamente, ¢ possivel definir os estdgios sucessionais
conforme apresentado no Quadro 1.
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Quadro 1 — Pardmetros quantitativos para a classificacdo dos estadios
sucessionais da vegetacdo.

Pardmetros Quantitativos
Diametro a
Estagio Area basal Altura total Altura do Peito
média (m?/ha) média (m) (DAP) médio
(cm)

Inicial até 8 até 4 até 8

Médio até 15 até 12 até 15
Avangado até 20 até 20 até 25

Primério superior a 20 superior a 20 superior a 25

Fonte: BRASIL (1994).

Além dos parametros quantitativos, passiveis de obtenc¢do por
meio de inventarios florestais, Brasil (1994) também considera outros
parametros (qualitativos) para a classificacdo dos estigios sucessionais
do fragmento florestal. Como exemplos, pode-se citar a presenga ou ndo
de sub-bosque, espécies indicadoras, serrapilheira, entre outros aspectos
(BRASIL, 1994).

Em todas as 155 unidades amostrais inventariadas na FOM, por
meio do Inventario Floristico Florestal de Santa Catarina, encontrou-se
nos remanescentes florestais estudados algum tipo de alteragcdo na sua
estrutura, ocasionada pelas acgdes antropicas diretas ou indiretas
(VIBRANS et al., 2013), o que justifica, entre outros aspectos, a
importancia do estudo da vegetacdo, seus estagios de regeneragdo atuais
e passados.
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22 O SENSORIAMENTO REMOTO NA ANALISE DA
VEGETACAO

O SR ¢ uma importante ferramenta para a obtengdo de
informacdes do uso e ocupagdo da terra, condi¢des meteorologicas,
poluicdo atmosférica, informagdes sobre altimetria, entre outros, sejam
elas realizadas por meio de veiculos orbitais, avides, baldes e, mais
recentemente, at¢é mesmo por drones (ou ARPs - Aeronaves
Remotamente Pilotadas). A base de uso do SR, especialmente o orbital,
¢ a captura e analise da energia eletromagnética emitida ou refletida pela
superficie, levando-se em conta o uso de sensores especificos (LEDA,
2016). Ao considerar as especificidades de emissdo e reflexdo dos
diversos alvos existentes na Terra, ¢ possivel obter respostas que
possibilitam a aquisi¢do de informagdes espaciais Unicas, especialmente
quando direcionadas ao estudo da vegetagdo.

Atualmente, mais profissionais, entre eles, pesquisadores,
ambientalistas, ligados ao setor privado ou governamental, aderem ao
uso do SR como ferramenta para o planejamento e compreensdo dos
fendomenos que ocorrem em determinada area. A utilizagdo de modelos
que descrevem a cobertura vegetal alcangam resultados satisfatorios na
avaliacdo do grau de transformagdo da paisagem, o que possibilita uma
grande quantidade de andlises e cruzamento dos dados obtidos
(ROSARIO et al., 2009). Outro exemplo interessante é a utilizagdo das
referidas técnicas na quantificacdo da biomassa florestal, visto que a
radiagdo eletromagnética (REM) refletida por dosséis, registrada por
sensores remotos, ¢ resultante de um universo de fatores espectrais
destes alvo (folhas, galhos, troncos), além de outros relacionados a
geometria de iluminagdo e de visada, como pardmetros biofisicos (como
a densidade e a distribuic@o, por exemplo) (PONZONI, 1993).

Florenzano (2002) ilustra a aquisi¢do das informacdes por meio
do SR orbital (Figura 4).
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Figura 4 — Esquema ilustrando a aquisi¢do de informag¢des por meio do SR.
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Fonte: Florenzano (2002).

2.2.1 O espectro eletromagnético e sua relacio com o sensoriamento
da superficie terrestre

Em 1664, Isaac Newton entendeu a natureza da luz branca,
composta por um conjunto de diferentes cores e que, se dividida por um
prisma, forma um espectro de arco-iris. No entanto, além daquilo que os
olhos humanos podem observar, hda um espectro muito maior e que
contempla o infravermelho, o ultravioleta, os raios-X, as ondas de radio,
entre outras. Essa energia, representada pelo espectro eletromagnético
(Figura 5) é ordenada em func¢do do seu comprimento de onda e possui
comportamentos e interagdes peculiares com 0s sensores remotos € os
objetos existentes na superficie da Terra.

Quando a REM incide sobre qualquer fei¢do na superficie
terrestre, trés tipos de reagdes podem acontecer com essa energia: a
reflexdo, a absor¢do e/ou transmissio (AGGARWAL, 2003). As
estruturas fisica e quimica desses alvos possuem respostas
caracteristicas quando interagem com a energia eletromagnética,
revelando comportamentos diferentes (LUCHIARI, 2001). Esta reacao,
obtida a partir de um objeto, é chamada de comportamento espectral (ou
resposta espectral) e pode ser definida como os valores obtidos entre a
interagcdo objeto-energia ao longo do espectro eletromagnético. Essas
informagdes devem ser analisadas e entendidas para que haja a
caracterizagdo adequada da superficie alvo, incluindo a influéncia da



39

atmosfera. O comportamento espectral de objetos terrestres, como as
rochas, os solos e a agua, possui caracteristicas que permitem a
aquisicdo de dados para aplicagdes especificas. Em relacdo as rochas,
por exemplo, o comportamento ¢ determinado pelos minerais que as
compdem e, nos solos, a matéria organica, umidade, textura, estrutura e
composi¢do mineral sdo fatores que, combinados, determinam a resposta
espectral (MORAES, 2002). A agua, em condigdes naturais, pode
apresentar diferentes comportamentos espectrais devido ao seu estado
fisico e outros componentes, como pigmentos fotossintetizantes e
matéria organica dissolvida (BARBOSA, 2003).

Figura 5 — Representacéo grafica do espectro eletromagnético e a resposta de
diferentes alvos.
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Fonte: Moraes (2002).

Em relacdo a vegetacdo, hé interagdes para as diferentes faixas do
espectro eletromagnético, permitindo que diversas informagdes sobre as
propriedades dos vegetais sejam detectadas (GOMES, 2017). A
vegetacdo com vigor possui uma curva caracteristica em relagdo aos
comprimentos de onda: na faixa do visivel, por exemplo, a reflectincia é
menor e, quando considerada a regido do infravermelho proximo, os
valores sdo mais expressivos (Figura 6). A resposta dada por um sensor
remoto sobre a vegetacdo ndo pode ser explicada somente pelas
caracteristicas do proprio vegetal, mas por outros fatores como a fonte
de radiacdo, espalhamento atmosférico, caracteristicas do dossel e das
folhas, a umidade, sombra, entre outros (AZEVEDO et al., 2013).
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Figura 6 — Tipica curva espectral de reflectancia e seus picos de absor¢ao para
estruturas da vegetagao.
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Fonte: Fernandes et al. (2013).

2.2.2 O SR como ferramenta para a classificacio de feicoes da
superficie terrestre

A classificagdo de imagens, provenientes do SR, pode ser
definida como conjunto de técnicas que possibilitam executar algoritmos
computacionais para a interpreta¢do das caracteristicas contidas em uma
imagem (matriz), facilitando o mapeamento tematico em grandes
extensdes. A complexidade da paisagem a ser classificada, as técnicas
de processamento equivocadas ou um tratamento inadequado dos dados
podem fornecer informagdes controversas ou indevidas de determinado
local.

Por isso, é importante que o usuario possua pleno controle sobre
cada uma das etapas do processo de classificacdo. Os principais passos
para o procedimento incluem, pelo menos, a determinacdo de um
sistema de classificacdo adequado, sele¢do de amostras de treinamento
(no caso das supervisionadas), pré-processamento de imagens, extragdo
de caracteristicas, selecdo de abordagens de classificagdo adequadas,
processamento, pos-classificagdo e avaliagdo de precisdo (LU; WENG,
2007).

Os dados base para a classificagdo devem ser estudados e
compreendidos pelo pesquisador, pois em varias situagdes as limitagdes
de uma imagem de satélite podem afetar diretamente a qualidade do
produto. A natureza do mapeamento tematico serd produzida de acordo
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com os objetivos da classificacdo e a escala de trabalho. Para o presente
estudo, sera apresentada a metodologia para a geragdo de mapa tematico
de vegetagdo e métodos para a coleta de amostras de treinamento, além
de técnica para o processamento em nuvem.

2.2.2.1 Classificag@o supervisionada

Esse tipo de classificagdo digital possui como principal
caracteristica a aquisicdo e fornecimento de amostras para treinamento
do algoritmo. Os pixels das imagens s3o inseridos em categorias
apresentando, ao algoritmo classificador, informac¢des numéricas de
cada um dos alvos de interesse (SAMIZAVA, 2009). Basicamente,
todos os pixels informados pelos usudrios sdo comparados entre si,
estatisticamente, ¢ agrupados na categoria numericamente definida
como mais proxima. Na classificacdo supervisionada, o numero de
classes e a quantidade de amostras utilizadas para treinamento sdo
fatores criticos a serem levados em consideracdo (RUIZ; CATEN;
DALMOLIN, 2014). Os algoritmos para classificagdo supervisionada
mais comuns sdo: Paralelepipedo, Distancia de Mahalanobis,
Distancia ~ Minima e Maxima-verossimilhanga (SANTOS; LIMA,
2018); Mapeamento por Angulo Espectral, Arvores de Decisdo, Redes
Neurais € o Support Vector Machine (SVM) (FERNANDES et al.,
2009).

2.2.2.2 Classificagdo nao-supervisionada

A classificacdo ¢ ndo-supervisionada quando, em principio, o
algoritmo classificador ndo utiliza qualquer conhecimento sobre os
temas da imagem, ndo sendo necessaria a intervencdo do analista
(DAINESE, 2001). Pixels com caracteristicas semelhantes sdo
agrupados para formar uma classe, baseando-se em analises estatisticas.
Os algoritmos mais utilizados para este tipo de classificagdo sdo o K-
Media e Isoseg (DAINESE, 2001).

2.2.2.3 Métodos de classificag@o baseados no Aprendizado de Maquina (AM)

Os métodos para classificagdo de imagens baseados em AM
possuem caracteristicas que os diferenciam dos outros algoritmos
classificadores. Independentemente do uso em imagens de satélite, estes
métodos sdo utilizados amplamente nas mais diversas areas, como
medicina, seguranga publica, tecnologia da informacao, entre outros. O
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AM tem por objetivo desenvolver maquinas inteligentes, através de
métodos, técnicas e ferramentas que utilizam amostras e permitem o
treinamento de algoritmos (SOUSA et al., 2010).

Atualmente, os métodos ndo-paramétricos de aprendizado de
maquina tém recebido crescente atengdo nos estudos de classificacao,
até mesmo, na discriminacdo de espécies vegetais (DENG et al., 2016).
O uso dessas técnicas é recente ¢ um amplo campo para pesquisa
continua incipiente e aberto para a constru¢do de conhecimento através
da pesquisa.

Li; Im; Beier (2013) investigaram trés cendrios utilizando
aprendizado de maquina diferentes para a classificagcdo da vegetacdo nas
florestas no estado de Nova lorque: Decision Tree (DT), Random Forest
(RF) e SVM, e concluiram que as duas ultimas possuem maiores
precisdes na classificagdo.

O RF (BREIMAN, 2001) é um algoritmo de aprendizagem
supervisionada e utiliza o principio da combinagdo de arvores de decisdo
multiplas no momento do treinamento, gerando uma predicdo média das
arvores individuais. O termo “Floresta” estd baseado no uso das varias
arvores de decisdo, que sdo combinadas para se obter uma predi¢do mais
estavel e com maior acuracia (Figura 7).

Figura 7 — Representacédo do algoritmo RF.
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Fonte: Verikas et al. (2016).

J& o método SVM esta baseado na técnica da Teoria de
Aprendizado Estatistico (CORTES; VAPNIK, 1995). Atua na
construgdo de uma linha que separa os dados entre duas classes.
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Geralmente, esta divisdo é chamada de hiperplano e busca aumentar a
distancia do ultimo ponto proximo em relacao as classes (Figura 8).

Figura 8 — Representagéo do algoritmo SVM.
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Sothe et al. (2017) encontraram, para areas no municipio de
Urubici, no estado de Santa Catarina, valores para indices Kappa de 0,9
com imagens Landsat 8 (L8) da NASA e, para o satélite Sentinel 2 (S-2)
da ESA, 0,98, utilizando o SVM. Testes com algoritmos classificadores
e indicaram que os métodos RF e SVM, para imagens Landsat 8 (L8),
forneceram satisfatdrios valores de acuracia e de indice Kappa, acima de
outros, como o Classification and Regression Trees (CART), Redes
Neurais Artificiais (RNA) e Maxima Verossimilhanga (MAXVER)
(MONTEIRO; FRANCES; SANTANA, 2015).

2.2.2.4 Métodos para a avaliacdo da classificacdo de imagens

Os métodos mais utilizados para a avaliagdo do produto final e
dos algoritmos classificadores sdo a matriz de confusdo e o indice
Kappa. A primeira mostra o comportamento do algoritmo,
especialmente em relagdo a sua reac@o perante a previsoes realizadas de
forma equivocada. E apresentada em formato de tabela, onde as linhas
representam os valores previstos e as colunas fornecem os valores reais
(Figura 9).



44

Figura 9 — Fundamentos da matriz de confus@o.
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Fonte: Andreoni (2014).

O indice Kappa pode ser considerado como uma medida
associativista para representar ¢ descrever o grau de concorddncia na
classificacdo. Apresenta os percentuais de acerto por tema, variando de
0 a 1. Landis; Koch, (1977) apresentam a classifica¢do, segundo o grau
de concordancia, a partir do indice (Quadro 2). Os indices representam,
de forma geral, pardmetros para a avaliagdo da classificacao.

Quadro 2 — Valor do indice Kappa e o grau de concordancia.

indice Kappa Grau de concordancia
0,00 a 0,20 Fraco
0,21 a 0,40 Razoavel
0,41 a 0,60 Moderado
0,61 a0,80 Bom
0,81 a1,00 Quase perfeito

Fonte: Adaptado de Landis; Koch (1977).
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2.3 0 PROGRAMA COPERNICUS DA AGENCIA ESPACIAL
EUROPEIA (ESA).

O programa Copernicus ¢ uma iniciativa europeia que visa a
implementacdo de servigos com base em dados recebidos por uma
constelagdo de satélites de observagdo da Terra e outras informacdes
terrestres. Possui como principais atividades as missoes Sentinel, que
colocam em oOrbita veiculos equipados por sensores estrategicamente
elaborados para a pesquisa e observacdo de questdes relacionadas a
atmosfera, ambientes marinhos, uso do solo, alteragdes climaticas,
gerenciamento de emergéncias e seguranga. As missdes Sentinel
colocardo em orbita sete modelos de satélite com especificos sensores
embarcados para a observacdo da Terra visando, principalmente, o
monitoramento da cobertura € uso do solo e as mudancas climaticas
(ESA, 2018a).

2.3.1 A missdo Sentinel 2 (S-2) e suas aplicacées para a analise da
superficie terrestre

A missdao S-2 (um dos componentes espaciais da constelagdo)
contempla um par de satélites em orbita polar, divididos 180° entre si
(ESA, 2018a) e possui como caracteristica uma carga util de
instrumento 6tico, com 13 bandas espectrais, algumas delas especificas
para a analise do comportamento da vegetacdo. Possui, ainda, bandas
com resolugdo espacial de 10, 20 e 60 metros e faixa orbital de 290 km
(ESA, 2018a). Tais caracteristicas fazem com que o S-2 seja,
atualmente, um dos principais satélites disponiveis para a observagdo do
uso e ocupagdo da terra, especialmente quando ha a necessidade de
estudos sobre a vegetacdo e boa resolucdo temporal. O instrumento
multiespectral MSI, acoplado ao S-2, possui comprimentos de onda
especificos e estrategicamente concebidos para essas aplicagdes (Quadro
3).
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Quadro 3 — Bandas espectrais para os sensores do satélite S-2A e S-2B.

S-2A S-2B
Banda Compri- | Largura | Compri- | Largura | Resolu-
mento de de mento de de ¢do
onda banda onda banda espa-
central (nm) central (nm) cial (m)
(nm) (nm)

1 (Aerossol) 443,9 27 4423 45 60

2 (Azul) 496,6 98 492,1 98 10

3 (Verde) 560,0 45 559,0 46 10

4 (Vermelho) 664,5 38 665,0 39 10

5 (Red Edge 1) 703,9 19 703,8 20 20

6 (Red Edge 2) 740,2 18 739,1 18 20

7 (Red Edge 3) 782,5 28 779,7 28 20

8 (Infravermelho 835,1 145 833,0 133 10

proéximo)

8a (Red Edge 4) 864,8 33 864,0 32 20

9 (Vapor de agua) 945,0 26 943,2 27 60

10 (Cirrus) 1373,5 75 1376,9 76 60

11 (Infravermelho 1613,7 143 1610,4 141 20
ondas curtas 1)

12 (Infravermelho 2202,4 242 2185,5 238 20
ondas curtas 2)

Fonte: ESA (2018a).

Uma das caracteristicas que tornam o S-2 um importante
instrumento para o monitoramento da vegetagdo € a presenca de trés
bandas Red-Edge (RE), relevantes na interagdo REM-Planta, que estdo
centradas em 704, 740 e 782 nm (DELEGIDO et al., 2011). O MSI,
instrumento a bordo do S-2, possibilita a obtengdo de dados nas regides
do RE, em uma resolucdo espacial maior, em relagdo a outros satélites
existentes para a analise da vegetacdo (FRAMPTON et al., 2013). A
importancia das bandas na obten¢do de produtos precisos relacionados a
clorofila do dossel e do indice de area foliar (DELEGIDO et al., 2011).
Além disso, ¢ possivel estudar, de forma adequada, a fenologia e o
crescimento da vegetacdo, entre outros aspectos (IMMITZER et al.,
2016; NG et al., 2017).

Outra caracteristica do S-2, além da resolugdo temporal e das
possibilidades de andlise da vegetacdo, ¢ a disponibilizacdo de quatro
bandas (B02, B03, B04 ¢ B08) com resolugdo espacial de 10 metros




47

(ESA, 2018a). Essa caracteristica permite uma analise da paisagem,
ampla e detalhada de determinada regido.

Produtos semelhantes ao S-2 também estdo disponiveis,
gratuitamente, para processamento. Um deles ¢ o Landsat 8, fornecido
pela Agéncia Espacial Norte Americana (NASA). Ambos podem ser
complementares dependendo do uso a ser buscado. No entanto, algumas
caracteristicas do S-2, como ja citado anteriormente, proporcionam
maiores possibilidades na aquisi¢do de informagdes sobre a ocupagio da
terra. A Figura 10 ilustra a comparagdo entre os satélites S-2 e os
Landsat 7 e 8.

Figura 10 — Bandas e comprimentos de onda dos satélites S-2 e Landsat 7 ¢ 8.
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Fonte: NASA (2015).

A alta taxa de aquisicdo de imagens e repeti¢do de sensores de
satélite permitem o uso de técnicas que detectem as alteragdes no
terreno e perturbacdes (ASNER, 2013). Apesar dos langamentos
relativamente recentes, muitos pesquisadores ja aprovaram e
comprovaram as capacidades do S-2 para o monitoramento da vegetacdo
natural, mapear queimadas e geologia (BONTEMPS et al., 2015;
WHYTE; FERENTINOS; PETROPOULOS, 2018) e corpos d’agua
(DORNHOFER et al., 2016).



48

2.4 A COMPUTACAO EM NUVEM E SUA APLICABILIDADE NO
SR

A cada dia, com a evolucdo da tecnologia da informacgéo, os
sistemas computacionais de alto desempenho e os chamados
supercomputadores estdo se tornando cada vez mais acessiveis
(NEMANI et al., 2011). Associada a isso, a computagdo em nuvem pode
ser considerada hoje como uma tecnologia universalmente disponivel
como se fosse uma commodity (GORELICK et al., 2017). Uma
ferramenta muito utilizada atualmente ¢ a plataforma fornecida pela
empresa Google Inc., denominada Google Earth Engine (GEE) e
disponibiliza um vasto arquivo de dados e ferramentas para
processamento de produtos do SR. O uso da computagdo em nuvem
facilita a manipulacdo e o processamento da grande e crescente
quantidade de dados disponiveis de sensores, resolugdes espaciais e
temporais (RAVANELLI et al., 2018).

2.4.1 A ferramenta de processamento em nuvem GEE

Pode-se conceituar a ferramenta GEE como uma plataforma de
SR com capacidade de rapida andlise de dados globais e com potencial
para fornecer, por meio da computagdo em nuvem, recursos para estudo
de imagens satelitais dos ultimos 40 anos (PATEL et al., 2015).

O GEE pode ser definido como uma plataforma de tecnologia que
permite monitorar e quantificar as mudangas da Terra, em grande escala,
por meio de um consideravel catdlogo de dados para observagdo global
(MOORE; HANSEN, 2011). Processamentos que levariam semanas em
computadores comuns, hoje podem ser realizados em segundos, a partir
de um dispositivo movel, como um smartphone ou tablet. Kumar et al.,
(2018) analisaram que o GEE foi utilizado em, somente, 300 artigos até
2017, na maior parte com dados do Landsat e por institui¢des de paises
desenvolvidos. Indicaram também que 19 trabalhos tiveram como
tematica o uso dos dados Sentinel 1 (S-1) e S-2 até o ano de 2017. Isso
reforca o potencial desta tecnologia para as caracteristicas intrinsecas da
vegetacdo brasileira e com base nas ja comprovadas vantagens do S-2
para a analise destes alvos.

Limitagdes como a armazenagem, processamento de dados,
download, normalmente comuns em analises de grande quantidade de
informagdes (big data) sdo superados facilmente com a tecnologia
(GORELICK et al., 2017; RAVANELLI et al., 2018). A combinagao de
dados massivos, algoritmos e linguagens computacionais, além da
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estrutura em nuvem, oferecem vantagens de velocidade, facilidade de
uso e colaboragdo, bem como, transparéncia em dados e métodos
(MOORE; HANSEN, 2011).

De modo geral, é possivel afirmar que o SR passa por uma
mudanga disruptiva, uma alteragdo de paradigma na utilizacdo dos
dados. Pesquisas que anteriormente necessitavam de elevados recursos
computacionais, consideravel tempo de processamento e tratamento de
dados, atualmente s3o rapidamente disponibilizados por sistemas de
processamento em nuvem. A aplicacdo desses mecanismos para a
preservacdo ambiental, por meio da deteccdo de mudangas e
classificacdo da vegetagdo, permite analises e obten¢do de informagdes
importantes para a preservagdo ambiental. Fatores como o crescimento
de areas urbanas e demandas globais por commodities agricolas causam
pressdo sobre os remanescentes florestais em busca do aumento da
produgdo pela expansdo da area de cultivo (CARDILLE; BENNETT,
2010) e essas ferramentas podem auxiliar, de forma eficaz, o
monitoramento ambiental.

A interface geral da ferramenta é apresentada na Figura 11 e
contempla a area para armazenagem de scripts e exemplos (1), editor de
codigos (2), console para apresentagdo de mensagens do sistema,
inspector e gerenciador de tarefas (3), e mapa de visualizagdo (4).

Figura 11— Interface do aplicativo GEE. A figura encontra-se disponivel em:
http://bit.ly/figural l.

Google Earth Engine [ a | R

Fonte: o auto“r, com a utilizagdo do GEE (GORELICK et al., 2017) e .imég.ens.S-
2 (ESA, 2018a).


http://bit.ly/figura11
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Além das vantagens citadas, operagdes matematicas, analises
estatisticas simples, geoestatistica, aprendizado de maquina e
processamento de imagens em geral, sdo operagdes passiveis de serem
realizadas a partir do GEE, além da possibilidade de exportagdo (nos
formatos GeoTIFF e TFRecord) de todo o material produzido.
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3 METODOLOGIA

A metodologia utilizada na dissertagdo apresenta um conjunto de
ferramentas tecnologicas que possibilitam um grande potencial para o
uso do SR no estudo do uso e ocupagdo da terra. Trata-se da unido de
plataforma, sensor, aplicativo movel, algoritmos e scripts customizados
para que pesquisadores, estudantes e instituicdes possam analisar, em
grande escala e ao longo do tempo, as mudangas e caracteristicas do
ambiente objeto de estudo. O presente trabalho serd, portanto, uma
alternativa que busca a classificacdo de imagens de forma rapida e com
pouca demanda de recursos computacionais para processamento de
dados. A Figura 12 apresenta a sequéncia metodologica de uso das
ferramentas e técnicas. Ela ndo inclui a fase de desenvolvimento do
aplicativo por tratar exclusivamente da metodologia ou rotina para a
classificacdo proposta, ja considerando o aplicativo movel como
desenvolvido para o uso.
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Figura 12 — Metodologia proposta para a classificagdo de imagens, utilizando o
GEE, aplicativo movel e imagens S-2.
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Fonte: o autor.
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3.1 AREA DE ESTUDO

Os principios da metodologia proposta foram elaborados para o
uso em quaisquer tipos de ambientes onde exista a necessidade de uma
classificacdo supervisionada. No entanto, para testar a sua
aplicabilidade, foi utilizada a area ocupada pela FOM (Figura 2) no
estado de Santa Catarina e definida por Klein (1978a).

3.2 O GEE PARA O PROCESSAMENTO DOS DADOS

Para a aquisicdo e processamento das imagens, geracdo das
informagdes e classificacdo supervisionada foi utilizada a plataforma
GEE, disponivel online, que possibilita a customizagdo de tarefas de
processamento em servidores remotos. O sistema permite o comando,
através do usuario, ¢ as ag¢des sdo realizadas remotamente nos servidores
disponibilizados gratuitamente pela empresa. A ferramenta é oferecida
para pesquisa e uso ndo comercial e suas principais aplica¢des estdo
relacionadas com a classificagdo de imagens, detec¢do de
desmatamento, analise temporal de informacdes ambientais e estimativa
de biomassa (GORELICK et al., 2017).

Todas as imagens inseridas e disponibilizadas pela aplicacdo
devem possuir pardmetros minimos para uso, como a disponibilidade e
erro posicional, por exemplo. O sistema permite a criagdo de programas
com base nas linguagens JavaScript e Python, o que permite ao usuario
o desenvolvimento de programacdo processual (GORELICK et al.,
2017). Toda a organizacdo dos dados e processamento nos servidores
passa por um sofisticado mecanismo de organizagdo, operando em
paralelo e com limites méaximos para as solicitagdes dos usudrios
individuais.

O processamento das imagens e a customizagdo de parte da
metodologia apresentada neste trabalho seguiram um fluxo (programa),
desenvolvido na linguagem JavaScript.

O script se divide em trés partes principais: geragdo das imagens
(script mosaico e mosaico com multiplas telas), classificacdo e
mensuragdo da classificagdo. Para o primeiro, foi elaborado um codigo
com aproximadamente 200 linhas e, para o segundo, cerca de 380
linhas. Neles, foram adicionadas as fungdes indicadas no Quadro 4. Os
codigos completos podem ser encontrados nos Apéndices A, B, Ce D
ou no repositorio http:/bit.ly/codigos_gee.



http://bit.ly/codigos_gee
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Quadro 4 — Fungdes adicionadas ao script.

Codigo Funcio Descricio
Customizagdo do | Adicdo da imagem de satélite do
mapa de fundo Google como padrdao de observagao

e criacdo de uma nova camada para
visualizacdo de locais.

Supressao das | Utilizagdo de codigo especifico para
nuvens e sombras | a redu¢do do efeito de nuvens e

sombras.
Geracdo do | Numero de | Funcdo inserida para visualizar a
mosaico imagens utilizadas | quantidade de cenas utilizadas no
(detalhado no processamento para a geragdo do

Apéndice A) mosaico.

Exportar imagem
como Asset

Realiza a exportacdo da imagem
como arquivo para processamento
no proprio GEE. Este procedimento
pode ser realizado com base em toda
a extensdo ou uma geometria
especifica a partir da criagdo de um
poligono diretamente no mapa.

Geragdo do
mosaico com
a fungdo de

Todas as fungdes
do gerador de
mosaico, porém

A funcionalidade de visualizagdo em
multiplas telas auxilia na analise do
mosaico a ser gerado. Permite a

multiplas telas | com a fungdo de | visdo entre quatro composicdes
(detalhado no | visualizagdo  de | coloridas, conforme mostrado na
Apéndice B) | multiplas telas. Figura 20.
Customizagdo do | Adicdo da imagem de satélite do
mapa de fundo Google como padrdo de observagdo.
Cria¢do de uma nova camada para
visualizacdo de locais.
Classificagdo | Fixar centro do | Essa funcdo permite configurar a
(detalhadono | mapa e escala | tela de localizagdo padrdo todas as
Apéndice C) | inicial vezes que o codigo for executado.
Visualizagio da | E  adicionada uma  camada
composicdo RGB | previamente configurada para a
visualizacdo da imagem a ser

processada.
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Codigo Funcio Descriciio
Classificacdo e Nessa secdo sdo fornecidos os
validagdo do parametros relacionados ao
algoritmo algoritmo classificador e sua
classificador configuragdo, além dos coeficientes

de concordancia (matriz de
confusdo, precisao global,
coeficiente Kappa, precisdo do
usudrio e produtor).
Exportacdo dos Permite a exportacdo de todos os
coeficientes de parametros de precisdo obtidos pela
concordancia classificagio. E possivel baixar
arquivos nos formatos CSV ¢ JSON.
Classificagdo Legenda Cri.a a legenda do mapa. __
(detalhado no Camadas AdlCrl(.)l’la camadas que possibilitam
Apéndice C) comp,lementares a ar.la.hse dos alvos.
Estatisticas da Adiciona os valores, em percentual,
imagem de todas as classes e cria dois
classificada graficos com o nimero de pixels por
classe e area (em hectares) por
classe.
Exportagdo da Permite exportar a imagem ja
imagem classificada em diversos formatos,
classificada inclusive GeoTIFF e GeoTIFF
cloud-optimized. E possivel exportar
toda a area da FOM, uma area de um
poligono desenhado diretamente no
mapa ou importado como camada
para o GEE.
Painel de graficos | Permite a insercdo de dois graficos
idénticos aos existentes na se¢ao
“Classificacao” para que
posteriormente possam ser
N visualizados como um “app” do
Mensuragao GEE ou no aplicati ovel
plicativo mével.
(detalhado no P, —
Apéndice D) Estat}stlcai da Adiciona os valores, em percentual,
classificacdo das classes ao console do GEE.
Apresentacdo da E adicionada uma camada com
imagem parametros previamente
classificada configurados para a apresentagao da

imagem classificada.

Fonte: o autor.
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A Figura 13 apresenta todas as etapas utilizadas neste trabalho
para testar a classificacdo da vegetagdo que compde a FOM, existente
em Santa Catarina.

Figura 13 — Fluxo de execucdo dos programas (scripts) para a obtencao da
imagem classificada.
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Fonte: o autor.
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3.3 IMAGENS SENTINEL 2 (ESA)

Foram utilizadas imagens provenientes da constelacdo Sentinel,
do programa Copernicus, disponibilizadas pela ESA. No GEE, as
imagens S-2 (A e B) s@o disponibilizadas no formato JPEG2000 e
atualizadas no banco de dados do GEE a cada dois dias (GOOGLE,
2018a).

Como base para a classificacdo gerou-se mosaicos, diretamente
no GEE, com periodos de aquisi¢ao diferentes visando a equalizacdo e
obtengdo de imagens sem nuvens e/ou sombras. Foram contabilizadas a
quantidade de cenas utilizadas para cada periodo, bem como, o tempo
médio para a geragdo das imagens. O intuito foi de estimar o diferencial
do processamento online em relagdo ao tratamento de imagens
convencional, por meio do computador. Para a forma¢do do mosaico
foram utilizadas trés orbitas do S-2, com 290 km cada uma (Figura 14).

Figura 14 — Orbitas 124 (a), 81 (b) e 38 (c) do S-2 sobre a area de abrangéncia
da FOM.

Fonte: o autor.
3.3.1 Mosaico e tratamento das sombras e nuvens

A presenca de nuvens, sombras e da neve influenciam
significativamente na qualidade dos mosaicos (ROY et al., 2010; ZHU;
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WOODCOCK, 2012). A capacidade de detectar e isolar com precisdo a
forma das nuvens tem um impacto significativo em diversas aplicagdes
com imagens de satélites, acentuando-se quando ¢é realizado o
mapeamento e/ou a classificagdo (ZHANG; GUINDON; CIHLAR,
2002). O GEE disponibiliza o algoritmo FMASK (ZHU; WOODCOCK,
2012) para a utilizagdo com a colecdo de imagens Landsat, ferramenta
esta ainda ndo disponivel para o S-2. Portanto, buscou-se para este
trabalho métodos que tivessem, através do GEE, a aplicagdo de técnicas
semelhantes aquela disponivel para o satélite Landsat.

Foi possivel, com o auxilio da documentagdo existente e da
comunidade de desenvolvedores, elaborar um programa, em Javascript,
que permitiu a criagdo dos mosaicos de imagens sem a presenga de
nuvens e sombras. O procedimento realiza a identificacdo e recorte de
pixels, substituindo-os com outra imagem, do mesmo satélite, disponivel
em outra data (preferencialmente mais recente). Para que isso ocorra, é
necessario que o usuario selecione um periodo ideal, entre as datas
inicial e final, para que o servidor remoto possa substituir, com o
repositorio disponivel, todos os locais afetados por sombras e/ou nuvens
em meio ao mosaico. Solari (2017) também utilizou uma técnica
semelhante e afirma que a utilizagdo de valores medianos elimina pixels
com ruidos causados por névoas, nuvem ou sombra que ndo tenham sido
removidos pelo algoritmo. A Figura 15 apresenta a criacdo de mosaicos
com periodos (intervalos) de aquisi¢do das imagens entre 01/12/2017 e
01/01/2018 (a) e 01/12/2017 ¢ 01/07/2018 (b). E possivel perceber no
mosaico (a) os pixels subtraidos das imagens por serem considerados,
automaticamente, como nuvens ou sombras. A seta vermelha
exemplifica uma area com estas caracteristicas, identificada e suprimida
do mosaico. O fato de ndo haver, no periodo (a) outra imagem para a
reposi¢do, fez com que o espaco fosse apresentado como “sem dados”.
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Fonte: o autor, com a utlhzagao do GEE (GORELICK et al., 2017) e de imagens
S-2 (ESA, 2018a).

Para analisar a eficiéncia do processamento em nuvem e a
influéncia da imagem (devido aos distintos periodos) sobre a
classificacdo, foram gerados mosaicos com seguintes caracteristicas:

e Entre 01/01/2017 e 19/10/2018, identificado pelo prefixo A;
e Entre 01/01/2017 e 01/01/2018, identificado pelo prefixo B;
e Entre 01/11/2017 e 01/04/2018, identificado pelo prefixo C.

Para cada um dos periodos definidos, foram criados arquivos
com resolugdes espaciais diferentes, de 10, 20 e 30 metros, identificados
pelos sufixos 1, 2 e 3, respectivamente. Portanto, foram geradas e
testadas nove imagens (Quadro 5), contemplando a area da FOM. Ao
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classificar todas as diferentes imagens, foram mantidas as mesmas
amostras de treinamento entre todos os procedimentos. Também foi
mensurado o tempo que o GEE utiliza para entregar a mapa e exportar o
arquivo da imagem. Para cada um dos procedimentos, foram coletadas
cinco medidas de tempo, em diferentes horarios do dia.

Quadro 5 — Imagem, periodo de aquisi¢do e resolucdo espacial.

Imagem Periodo Resolugio espacial (m)
Al 10
A2 01/01/2017 a 19/10/2018 20
A3 30
B1 10
B2 01/01/2017 a 01/01/2018 20
B3 30
Cl 10
C2 01/11/2017 a 01/04/2018 20
C3 30

Fonte: o autor.

Considerando a resolug¢do temporal do S-2 (maximo de cinco
dias, a partir de margo de 2017), foi possivel uma consideravel
quantidade de cenas disponivel no acervo, permitindo o preenchimento
dos locais onde ha periodos longos com presenca de nuvens e/ou
sombras. Para gerar uma unica imagem, usou-se a funcdo do GEE
“ee.Reducer”, permitindo a redu¢do de uma colecdo de imagens (Figura
16) a um valor mediano ao longo do tempo, gerando um Unico arquivo
(GOOGLE, 2018a).
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Figura 16 — Fungdo ee.Reducer do GEE.
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Fonte: Google (2018a).

Para a metodologia proposta, o usuario podera alterar as datas
relacionadas dos periodos de aquisi¢do inicial e final das imagens para a
constru¢do do mosaico. A metodologia proposta permite a realizacio de
outros testes, por meio da customizacdo de datas e algoritmos
classificadores.

O mosaico de imagens utilizado manteve, em todos os
processamentos e resultados, o recorte estabelecido por Klein (1978a)
para a area de FOM no estado de Santa Catarina. A Figura 17 a presenta
o mosaico recortado pela feigdo FOM (KLEIN, 1978a), imagens S-2 A e
S-2 B (ESA, 2018a), com a fungdo “ee.Reducer” (GORELICK et al.,
2017) e programa (script) para minimizacdo dos efeitos de nuvens e
sombras.
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Figura 17 — Mosaico S-2, delimitado pela FOM e sem nuvens e/ou sombras.
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Fonte: o autor, com o uso do GEE (GORELICK et al., 2017) e imagens S-2
(ESA, 2018a).

O programa adaptado para a redugdo de nuvens e sombras
considerou as bandas espectrais B10, B11 e B12 para a reducdo destes
efeitos atmosféricos. A B10 (Figura 18) auxilia na detec¢do de nuvens
em alta altitude (geralmente as cirrus) e B11 e B12 para neve e demais
tipos de nuvem (ESA, 2018Db).

Parte dos scripts utilizados para a geragdo dos mosaicos
(Apéndices A e B) teve a participagdo dos desenvolvedores Sam
Murphy, Nick Clinton e Gennadii Donchyts por meio da ferramenta
online Google Groups (GOOGLE, 2018Db).
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Figura 18 — Banda 10, enfatizando as nuvens alta altitude, em comparagdo com
a composi¢ao RGB (4-3-2).

Fonte: o autor.

Todo o processamento dos mosaicos ¢ obtido a partir de dois
scripts, construidos para esta proposta de metodologia e sdo
apresentados nos Apéndices A e B. O primeiro, contempla a criagdo do
mosaico propriamente dito (Figura 19) e, o segundo, permite a criagdo
do mosaico e um mapa com multiplas composigdes coloridas que
facilitam a analise da imagem a ser gerada Figura 20.

Figura 19 — Mapa gerado pelo script para a constru¢do do mosaico.
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Fonte: o z{dtor, com .0 uso do GEE (GORELICIE et al., 2017')F-"e. 1mag;s §—2
(ESA, 2018a).
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Figura 20 — Mapa gerado pelo script para a construgdo do mosaico ¢ a
apresentacdo em multiplas telas vinculadas (a e b).
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Fonte: o autor, com o uso do GEE (GORELICK et al., 2017) e imagens S-2
(ESA, 2018a).
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3.4 DESENVOLVIMENTO DO APLICATIVO MOVEL PARA
COLETA DE DADOS

Para a metodologia proposta neste trabalho foi desenvolvido um
aplicativo movel que coleta as amostras para treinamento do algoritmo
classificador. As funcionalidades incluem a captura de informacdes
descritivas do local e as coordenadas geograficas, além do
funcionamento offline e o posterior envio a um banco de dados para
armazenamento na nuvem (online).

A plataforma utilizada para a construgdo do aplicativo mével foi
a Thunkable (http://app.thunkable.com), um servigo baseado no codigo-
fonte do MIT App Inventor (POKRESS; VEIGA, 2013), que permite o
desenvolvimento de ferramentas para sistemas operacionais Android,
por meio de programacao visual. A Figura 21 apresenta parte do codigo
elaborado para a construgdo do aplicativo, contemplando a apresentagéo
e registro da precisdo, coordenadas, enderego e altitude, sempre que
houver uma alteragdo no posicionamento.
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Figura 21 — Parte do c6digo utilizado, mostrando o método de programacao
visual.

when [EEEEEIERE IG Location Changed

latiude | longitude  afitude

[ ) | ) |
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call DT Y=REEl -Store Value
tag
value To Siore

Fonte: o autor.

Para o armazenamento dos dados obtidos a partir do aplicativo,
foi utilizada a ferramenta Fusion Tables (GONZALEZ et al., 2010), um
banco de dados online, com a funcionalidade de compartilhamento,
exportagdo gerenciamento e edicdo dos dados por mais de um usuario.
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3.5 A CLASSIFICACAO DAS IMAGENS DE SATELITE

Com base nos mosaicos obtidos a partir dos métodos
apresentados, buscou-se a classificacdo supervisionada com o objetivo
principal de testar a metodologia proposta.

3.5.1 Defini¢ao das classes

Como principio basico na definicdo das classes, buscou-se a
aplicacdo pratica da Resolu¢io CONAMA 04/94, que

Define vegetagdo primaria e secundaria nos
estagios inicial, médio e avancado de regeneragao
da Mata Atlantica, a fim de orientar os
procedimentos de licenciamento de atividades
florestais no estado de Santa Catarina (BRASIL,
1994).

Portanto,  foram  diferenciadas as  classes  Estagio
Avangado/Primaria, Estagio Médio e Estagio Inicial. Considerando o
objetivo buscado pela separag@o das classes, ndo foram diferenciados os
estagios “Avancado” e “Primario”, pelos seguintes aspectos:

a) Florestas primarias compdem uma pequena parte do
contexto a ser analisado;

b) Dificuldade dos sensores multiespectrais em distinguir as
duas classes;

c) Ambos os estagios sdo importantes para a preservacio
pois possuem maturidade estrutural/biodiversidade
diferenciados.

Além dos estagios sucessionais, foram definidas outras classes de
cobertura da terra, também de relevancia para a analise ambiental. As
denominagdes e cores que representam os temas sdo apresentados na
Figura 22.
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Figura 22 —Cores atribuidas as classes de uso e cobertura da terra.
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Fonte: o autor.

A presenca da silvicultura com espécies exdticas também foi
medida por meio da classificagdo. Economicamente importante para as
regides contempladas pela FOM, representa boa parte do solo ocupado
nessas areas.

Os ambientes ocupados por campos nativos, conhecidos na regidao
como Campos de Lages, Campos de Altitude, localizados na localidade
de Coxilha Rica ndo foram estratificados neste levantamento. Regides
no municipio de Agua Doce (SC) também possuem extensas areas com
este tipo de vegetacdo nativa. Os motivos para a ndo classifica¢do destas
areas neste trabalho € o fato de possuirem comportamento caracteristico
nos periodos de inverno e verdo e resolugilo CONAMA (BRASIL,
2010) especifica para sua caracterizagdo, fatores estes que demandam
critérios diferenciados para a selecdo do mosaico e da coleta de
amostras.

A areas de agricultura ndo foram contempladas no mapeamento
tematico por possuirem caracteristicas que aumentariam, em demasia, a
complexidade da classificacdo supervisionada, especialmente por sua
sazonalidade e variag¢do ao longo do tempo. O potencial das imagens de
satélite S-2 para quantificacdo do uso agricola, sdo atestadas por varios
autores (CLEVERS; GITELSON, 2013; DELEGIDO et al., 2011;
IMMITZER et al., 2016; VERRELST et al., 2012). O estudo dessas
classes sera sugerido em futuros trabalhos, utilizando a metodologia
aqui proposta.

Agricultura, banhado e campo nativo foram, portanto, agrupados
no tema “Outras Classes”. No entanto, a metodologia permite a
classificacdo desses usos e/ou coberturas do solo em trabalhos futuros.
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3.5.2 Treinamento dos algoritmos classificadores

A classificacdo supervisionada possui, como premissa, a
apresentacdo de informagdes ao algoritmo classificador para que seja
realizado o treinamento, visando a geracdo do mapa tematico. A
metodologia proposta, que contempla a coleta das informagdes com base
em um aplicativo movel, facilita o gerenciamento das amostras,
especialmente para os especialistas que realizardo as coletas em campo.

Para treinar o usudrio na coleta de amostras pela imagem, foram
realizadas incursoes em parte das regides contempladas pelas BR-282 e
BR-116, conforme Figuras 23 e 24 As referidas amostras serviram como
base para o treinamento do usuario quanto a correspondéncia da
realidade e a percepcdo sobre o mosaico produzido. De maneira
complementar, foram adquiridas amostras também por meio de imagens
de satélite com alta resolucdo. As amostras vermelhas apresentadas na
Figura 23 sdo provenientes do Inventario Floristico Florestal de Santa
Catarina (IFFSC) (VIBRANS et al. 2013) e sdo locais com vegetacdo
em estagio avangado. Os pontos em cores ciano ¢ amarelo representam,
respectivamente, locais com vegetagdo em estagios sucessionais inicial e
médio. A Figura 24 apresenta amostras de estdgio inicial e silvicultura
(a), estagio médio (b e d) e outras classes e reflorestamento (c).

Figura 23 — Mapa com a localiza¢do das amostras coletadas em campo.

Legenda

Estégio inicial

Estagio médio

Estagio avangado

Fonte: o autor, com o uso do GEE (GORELICK et al., 2017).
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Figura 24 — Registro de locais com as classes de uso e ocupagdo da terra
utilizadas.

Fonte: o autor.

3.5.3 Algoritmos classificadores

Para a metodologia proposta, utilizou-se os classificadores
Random Forest (RF) e o Support Vector Machine (SVM). Autores
testaram ambos sobre as imagens S-2 e obtiveram resultados
satisfatorios, superiores aos obtidos com o L8. Sothe et al. (2017)
testaram, na FOM, S-2 ¢ L8 em varios cenarios, incluindo variaveis
como textura, indices, além da sele¢do de diferentes grupos de bandas.
O melhor resultado foi obtido com a combinagdo de todas as bandas do
S-2, SVM e nenhuma outra varidvel complementar (como a textura € o
indice de vegetagao).

Para testar o desempenho do GEE, do aplicativo mével e da
metodologia como um todo, estruturou-se o estudo de caso considerando
como base para a classificagdo as bandas provenientes do S-2, sem
analisar os indices de vegetagdo e pardmetros texturais.

3.5.4 Métodos para validacio da classificaciio

Na metodologia proposta serdo disponibilizados cinco parametros
para avaliacdo da classificacdo obtida: o indice Kappa, a Matriz de
Confusao, a precisdo geral e a precisdo dos pontos de vista do usuario e
do produtor. Estes, representam os métodos mais utilizados para a
verificacdo da precisdo, considerando os erros e acertos dos algoritmos.
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Todos os pardmetros para analise sdo passiveis de exportacdo nos
formatos CSV ou JSON, conforme script disponibilizado.

Para a obtencdo dos parametros foi inserido na metodologia o
treinamento do algoritmo classificador a partir de amostragem aleatoria.
Assim, ao executar o codigo, 30% das amostras de treinamento serdo
utilizadas para a validagdo e os outros 70% para a classificagdo da
imagem propriamente dita.
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3.6 A INTERFACE CUSTOMIZADA PARA A PRODUCAO DOS
MAPAS TEMATICOS E DISPONIBILIZACAO DOS SCRIPTS

O GEE permite a programagdo e a customizagdo da interface de
trabalho. Desenvolveu-se, um script customizado para facilitar a
alteragdo de uma classificagdo ja existente e/ou a criagdo de uma nova.
As principais funcionalidades construidas através do script contemplam
as seguintes ferramentas:

e Ajustes do periodo a ser considerado para a construcdo
do mosaico S-2;

e Selecdo do algoritmo classificador desejado;

e Ajuste da transparéncia das camadas;

e Selegdo de outras camadas para visualizacao.

Ao executar o script disponibilizado no Apéndice C, a
classificacdo ¢ executada necessitando, apenas, do GEE em execucao.

O GEE permite que seja criado um repositorio para
gerenciamento dos codigos escritos na plataforma. Os scripts que geram
0s mosaicos, realizam a classificacdo das imagens e o que apresenta as
medidas, estdo disponiveis a partir do enderego http://bit.ly/codigos gee.
Por meio desta pagina ¢ possivel copiar ou clonar o conteudo e analisar
os registros de alteragdo do cddigo ao longo do tempo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 CLASSIFICACAO E GERACAO DOS MOSAICOS

Em métodos tradicionais de classificacdio de imagens, ¢é
importante levar em consideragdo a estrutura computacional e o tempo
necessarios para o processamento e armazenagem dos dados. As
atividades que contemplam a aquisi¢do (download) das imagens de um
servidor, a instalacdo de aplicativos para processamento, o registro e
ortorretificagdo e o provavel tempo de espera para a criagdo do produto
final sdo fatores a serem considerados diante da metodologia aqui
proposta.

4.1.1 Processamento para a geracio dos mosaicos

Foram contabilizados os tempos de apresentagdo e exportacdo
dos nove mosaicos utilizados no estudo de caso (Tabela 1).

Tabela 1- Tempo estimado para processamento das imagens utilizadas na
classificagdo (média de cinco solicitagdes).

Imagem Tempo para Exportacao Quantidade
apresentacio (minutos) de cenas
(segundos)
Al 180
A2 62 150 2027
A3 127
B1 115
B2 39 90 715
B3 72
C1 60
C2 8 57 587
Cc3 38

Fonte: o autor.

A coluna “Tempo para apresentacdo” (Tabela 1) contempla as
fung¢bes de acesso as imagens, analise e supressdo de nuvens, redugéo,
recorte de acordo com o limite da FOM e apresenta¢do na tela. Ja a
coluna “Quantidade de cenas” ¢ o numero de imagens utilizadas no
servidor para a composi¢do do mosaico em relagdo ao tempo informado.
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4.1.2 Dados obtidos a partir da classificacio

A seguir serdo apresentados os resultados provenientes das
classificacdes para cada um dos mosaicos em relagdo aos algoritmos
SVM e RF (Tabela 2), considerando os nove mosaicos e os coeficientes
Kappa e de Precisao Global (PG).

Tabela 2 — Coeficiente Kappa e de PG da classificacdo para os algoritmos SVM
e RF.
Coeficiente Al A2 A3 Bl B2 B3 Cl C2 C3

Kappa
SVM

90,52 87,42 81,56 83,75 78,77 78,01 87,01 82,98 80,16
KappaRF 97,98 97,40 97,30 92,40 91,16 90,87 83,39 84,37 85,55

PGSVM 9248 89,96 85,12 87,14 83,15 82,84 89,75 86,28 84,29

PG RF 97,91 97,93 98,86 93,93 9297 92,63 86,59 87,74 88,53
Fonte: o autor.

A Tabela 2 traz as informagdes relacionadas aos parametros de
precisdo da classificacdo. Analisando o Kappa e PG, o RF ndo foi
superior a0 SVM somente na imagem Cl, que possui como
caracteristicas o periodo de aquisi¢do entre 01/11/2017 e 01/04/2018,
com 10 m de resolugdo espacial. Com o SVM observa-se uma tendéncia
de redugdo no valor dos coeficientes ao diminuir o periodo de aquisi¢cao
e a resolucdo espacial. Entende-se que o SVM ndo necessariamente sera
um bom classificador em amostragens que sejam complexas e estejam
disponiveis em grande quantidade. Nessas situagdes, o RF (Figura 25)
possui a tendéncia em oferecer melhores resultados dada a sua robustez
em dados complexos. A Figura 25 ilustra a Composi¢ao do S-2 (RGB) e
a imagem Al classificada por RF, apresentando os temas “Outras
classes”, “Avangado”, “Médio”, “Inicial” e “Reflorestamento”
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Figura 25 — Composicao do S-2 (RGB) (a) e a imagem Al classificada por
RF(b).

'Legenda
Inicial
- Ta 1 Médio
* e Ty _ : l"i ‘Ff B Avancado

, ' F: s [ silvicultura
Outras Classes_

Fonte 0 autor, com o uso do GEE (GORELICK et al. 201 7) e imagens S-2
(ESA, 2018a).

As matrizes de confus@o obtidas com o processamento indicam
diminuigdes na precisdo entre as classes estagio inicial, médio e
avancado. Esse fato ja era esperado, considerando a semelhanga dos
padrdes encontrados os fragmentos florestais, especialmente no que
concerne a diferencia¢do do médio para avangado.

Na classificagdo de imagens, um dos temas de maior facilidade
para identificacdo e diferenciagdo ¢ a hidrografia por apresentar
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respostas espectrais especificas. Além disso, sua discrimina¢do no
mapeamento tematico também possibilita outros tipos de estudos e
analise, especialmente relacionados ao estudo de Areas de Preservagio
Permanente (APP), por exemplo.

O fato de possuir grande capacidade de processamento e
armazenagem, faz do GEE uma importante ferramenta para o tratamento
de dados, especialmente os relacionados ao SR. A possibilidade de
customizag@o dos pardmetros e sequéncias/fluxos de trabalho também ¢é
um dos pontos fortes da ferramenta. O modelo metodolégico proposto
visa criar uma rotina para a aplicagdo do GEE com a alimentagdo
constante dos dados coletados em campo por profissionais especialistas,
principalmente em dareas correlatas ao estudo da vegetacdo. A
metodologia propde a rotina de aquisi¢do de amostras como essencial
para o aprimoramento do mapa classificado. A rapidez no
processamento permite que testes e experimentos sejam realizados com
maior frequéncia e possibilitem a busca por subprodutos mais
adequados a realidade dos 6rgdos ambientais.

Outra aplicagdo importante da metodologia é a possibilidade de
utilizacdo da imagem classificada para a analise do CAR. A automagio
do procedimento de homologagdo ¢ essencial considerando-se a
quantidade de dados a serem verificados no estado.
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4.2 APLICATIVO PARA A COLETA DAS AMOSTRAS DE
TREINAMENTO

Um dos principios da classificagdo supervisionada é a coleta de
amostras para treinamento do algoritmo classificador, visando uma
melhor acuracia dos dados. O erro na coleta ou identificagdo das
amostragens interfere diretamente na qualidade do produto obtido apos
0 processamento. As estimativas de acurdcia estdo diretamente
relacionadas ao numero e qualidade de amostras para treinamento
coletadas (CONGALTON, 1991).

Os métodos para aquisicdo dessas informagdes sdo variados. A
experiéncia do especialista, analise de fotografias aéreas ou imagens de
satélite, além da coleta em campo, sdo métodos comumente utilizados
para obter os dados de treinamento. Correia et al., (2007) utilizaram
fotos aéreas e informacdes de técnico experiente de campo para a
aquisicdo das amostras. Muitas vezes, mesmo com coletas bem
definidas e claras, o técnico classificador pode confundir e errar a
qualificagdo dos temas.

Considerando esses aspectos, é relevante que as amostras para o
treinamento e posterior realizacdo da classificacdo, sejam as mais
fidedignas possiveis, visto que hd a potencial interferéncia no
mapeamento das classes tematicas. Para tanto, desenvolveu-se um
aplicativo moével, em duas versdes, passivel de instalagio em
dispositivos (tablets e smartphones), que visa o auxilio na coleta das
informag¢des em campo e seus atributos para posterior conferéncia e
adi¢do ao processo de classificagcdo. Os arquivos no formato APK, para
instalacdo em dispositivos Android, estdo disponiveis a partir do
enderego http://bit.ly/app_completoesimplificado e possuem, apds
instalados, os icones apresentados na Figura 26, de acordo com a
respectiva versao.
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Figura 26 — Identificagdo dos aplicativos Completo (a) e Simplificado (b),
respectivamente, apos a instalagao.

(a) (b)

Fonte: o autor.

Para que o aplicativo possua plena aplicabilidade, e atenda as
necessidades do especialista de campo, buscou-se implantar a
funcionalidade de armazenamento dos dados sem que fosse obrigatdria a
estrutura de internet ou qualquer sinal de comunicacdo entre o
dispositivo e o banco de dados que recebe as informacdes, ou seja, o
sistema funciona no formato offline. O Quadro 6 apresenta as telas e
funcionalidades do aplicativo movel.

Considerando que a fungdo principal do aplicativo moével ¢é ser
disponibilizado para equipes, especialmente no IMA/SC, ¢ importante
que o sistema funcione com plena performance na maioria dos
dispositivos mdveis existentes, independentemente da sua capacidade de
processamento ¢ memoria RAM. Por isso, ¢ apresentada uma versao
simplificada (Figura 26.b), diferindo do aplicativo principal,
essencialmente, no aspecto visual e nas func¢des visualizagdo de mapa e
enderego presentes na tela “Nova coleta” (Figura 28). Todas as telas, de
ambos os aplicativos, sdo disponibilizadas no Apéndice E.
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Quadro 6 — Telas do aplicativo e suas respectivas funcdes.

Tela Funcio

Abertura Identificar o aplicativo.

Login Verificar as credenciais do usuario.

Cadastro Solicitar novo cadastro de usuario para a utilizagdo do
aplicativo. O administrador possui a permissdo para
autorizar ou ndo o cadastro de usudrio.

Menu Permite o acesso a todas as funcionalidades, incluindo as

principal informagdes sobre o aplicativo. E possivel acessar as

funcdes de ‘“Nova coleta”, “Consultar classificacdo”,
“Legisla¢do”, “Estimativa de altura” e “Sobre”.

Nova coleta

Permite a coleta de informagdes relacionadas a amostra
para treinamento do algoritmo classificador (Figura 27). Os
dados coletados sdo: Nome ou descri¢do da amostra, Tipo
de uso/cobertura do solo (Inicial, Médio, Avangado,
Banhado, Agricultura, Campo nativo, Reflorestamento,
Hidrografia, Outras Classes), Observacdes, Localizagdo
(coleta automatica da Latitude, Longitude, Endereco —
quando houver e Altitude aproximada). Adicionalmente,
além das informagdes de localizagdo, é fornecida a precisdo
do receptor GNSS no momento da coleta ¢ um mapa de
localizacdo atual com imagem de satélite de alta resolucéo
ao fundo. Ainda, nesta tela, é possivel salvar ou cancelar o
registro atual, visualizar as informagdes salvas em uma
listagem, além de suprimir um registro ja salvo ou enviar
para o banco de dados online as informagdes coletadas
presentes na referida lista.

Consultar
classificagdo

Essa funcdo permite a visualizagdo da imagem classificada
diretamente no GEE.

Legislacao

Permite consultar a Resolugdo CONAMA 04/94, que
define os parametros para a classificacdo da vegetacdo por
meio dos seus estagios sucessionais.

Estimativa
de altura

Considerando que a altura do dossel ¢ uma das medidas
para a defini¢do do estagio da vegetacdo, ¢ fornecida a
ferramenta que possibilita estimar a altura de objetos, com
base no calculo trigonométrico utilizado em tridngulos
retangulos, onde ¢ obtido o cateto oposto a partir do
adjacente em relacdo a tangente de um determinado angulo.

Sobre

Apresenta informagdes sobre os Termos de Uso, contato e
detalhamento do calculo realizado pela fungdo “Estimativa
de altura”.

Fonte: o autor.
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O aplicativo desenvolvido para realizar a coleta de amostras
possibilitou a otimizagdo e a reducdo no tempo de aquisicdo das
informagdes. A funcionalidade de captura de pontos, juntamente com
seus respectivos atributos e o envio dos dados a um servidor remoto,
facilitard a coleta das amostras por meio de equipes. Foram coletados,
aproximadamente, 50 pontos para a realizacdo dos testes e
aprimoramento do aplicativo. Parte dos dados adquiridos foram
utilizados para o treinamento da classificacdo.

A Figura 27 apresenta a tela para aquisi¢do de informagdes sobre
um possivel ponto a ser amostrado (a), a visualizag¢do da localizagdo e,
também, salvar ou cancelar o registro atual (b).

Figura 27 — Secdes de gerenciamento da coleta atual, na tela “Nova coleta” do
aplicativo Completo.

PARANA
Curitiba

Joinville

CATARINA

RIO GRANDE
DO SUL

(b)

Fonte: o autor.
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Figura 28 — Tela “Nova coleta” na versao simplificada do aplicativo.

Precis&o do GNSS:

Latitude:

Insira as informagdes no formulério a seguir: Longitude

0 do loca

1. Norme ou descrig

Registro atual

Salvar

Cancelar

Inicial - . :
Gerenciar registros gravados:

Enviar lista para

3 Observagdes.

o banco de
dados

Apagar registro
selecionado na
lista

Latitude:

Fonte: o autor.

Apds o preenchimento na tela “Nova coleta”, ¢ necessario o
comando do usuario para que os dados sejam enviados para a nuvem,
em uma tabela Fusion Tables (GONZALEZ et al., 2010) permitindo,
assim, o0 armazenamento para posterior gerenciamento online das
informagdes. O mecanismo Fusion Tables (Figura 29) ainda permite o
uso colaborativo e instantdneo entre dois ou mais usuarios.
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Figura 29 — Ferramenta Fusion Tables para armazenamento das informagdes

obtidas em campo através do aplicativo.

_Amostras para Treinamento

File Edit Tools Help Bt Cards 1 ]

“ Mo filters applied

Obs Tipo Lat Lon Alt Endereco

Nome

Mo rows found

Mapa das Amostras

Precisao

Registros

Data

2010).

Por meio das abas

Fonte: o autor, com uso da ferramenta Fusion Tables (GONZALEZ et al.,

“Cards 17, “Mapa das Amostras” e

“Registros”, € possivel visualizar as informagdes em formato de cartdes,
pontos em um mapa e tabela de dados, respectivamente (Figura 30).

Figura 30 — Mapa das amostras com exemplo de ponto coletado através do
aplicativo. Ficam associados a geometria todas as outras informagdes adquiridas

na tela “Nova coleta”.

_Amostras para Treinamento

File Edit Tools Help Bt Cards 1 9 Mapa das Amostras ~

No filters applied

ke

Mapa Satélite

_ Nome: Amostra de teste
Obs: Exemplo

Tipo:

Lat: -27.60556

Lon: -48.63988

R. José B

Precisao: 46 metros.
Data: 26/10/2018 11:19:49 AM

do da Silva

Registros

Alt: 11 metros
Endereco: R. Vinte e Cinco de Dezembro, 491 - Flaor De Napolis, S&0 José - SC, 88106-020, Brasil

2010).

ante: o0 autor, com uso da ferramenta Fusion Tables (GONZALEZ et al.,

Apds uma andlise qualitativa, as informagdes adicionadas a
Fusion Tables s3o vinculadas automaticamente ao script de classificacdo
no GEE, permitindo a inser¢@o dos dados coletados pelo aplicativo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A classificagdo automatizada de imagens proporciona a
possibilidade de mensurar, conhecer ¢ qualificar os tipos de uso e
ocupagdo da terra existentes, principalmente em grandes extensdes. No
entanto, ¢ uma tarefa complexa e que exige conhecimento técnico € uma
base de imagens e amostras para treinamento qualificada. Dados sobre o
uso e ocupagdo da terra sdo escassos, especialmente no ambito da
administragdo publica. O intuito dessa metodologia é proporcionar aos
orgdos de governo e demais instituigoes uma ferramenta para a obtengdo
de classificagdes fidedignas e que proporcionem meios para a gestdo
ambiental de determinado local. As técnicas aqui propostas serdo
apresentadas ao IMA/SC, orgdo responsavel pela gestdo ambiental do
estado de Santa Catarina. Buscando o apoio de equipes com
profissionais especialistas da instituicdo, hoje presentes em todo o
estado, sera possivel aprimorar os dados ao longo do tempo,
principalmente através do aplicativo proposto nesse trabalho e que
subsidiara as classifica¢des supervisionadas futuras.

Para realizar o teste da metodologia buscou-se a FOM por ocupar
quase metade do estado e, também, por ser alvo de intensa degradacdo
ambiental ao longo dos anos. A regido de campo nativo foi alocada no
tema “Outras classes” por possuir caracteristicas e normatizagdo
especifica. No entanto, ndo se vislumbram impeditivos para que a
metodologia seja aplicada para estes alvos. Ndo menos importante, é
sugerida a analise dos campos nativos existentes em Santa Catarina, em
estudos futuros, considerando a vulnerabilidade deste ambiente também
pela atividade antropica.

Sugere-se, também como um estudo futuro, a classificagdo dos
banhados por serem areas de relevante interesse ecologico, esse tipo de
ambiente figura entre os mais produtivos e importantes do mundo, com
elevadas taxas de diversidade biologica e impacto ambiental (MELLER,
2011). Além disso, entende-se que a vegetagdo existente nesses
ambientes, quando ndo sofreram intervengdo antrdpica, representam a
maxima expressdo possivel da vegetagdo e se configuram, portanto,
como primaria de acordo com a legislagao.

indices de vegetacio, de umidade e parimetros texturais devem
ser testados para que sejam aproveitadas, ao maximo, as ferramentas
aqui apresentadas. Imagens de radar, como o Sentinel 1 também
possuem potencial para a melhoria dos resultados.
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Foi possivel apresentar o potencial da computagdo em nuvem
para o processamento de imagens em maior quantidade, resultando em
uma menor necessidade de recursos computacionais.

O aplicativo movel desempenhou importante papel na coleta das
amostras de treinamento e possibilitara algumas vantagens importantes:
a possibilidade de equipes utilizarem para a coleta em diferentes locais e
concomitantemente, proporcionar agilidade na aquisicdo das
informagdes referentes a uma amostra e a possibilidade de utilizagdo no
modo offline para o posterior envio a um banco de dados online.
Salienta-se que cuidados em relacdo a acuridcia posicional e
distanciamento do alvo objeto de captura devem ser considerados no
momento da aquisicdo do ponto, a fim de evitar dados que ndo
representam a realidade em campo.
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APENDICE A - Script Mosaico

Apéndice A — Script com a rotina construida para a geragdo do mosaico S-2.
Este codigo esta disponivel a partir do repositorio do GEE:
http://bit.ly/codigos_gee para clonagem e listagem de alteragdes (logs).

/* INFORMACOES GERAIS SOBRE O SCRIPT

1. Todas as linhas que iniciam com //, sé&o

utilizadas para comentdrios e informacdes
relacionadas ao cdéddigo. Elas sempre aparecerao

na cor verde. Em alguns casos, podem representar
uma linha desabilitada.

2. As linhas comentadas com o titulo no formato

indicam uma secdo/tépico especifico do cbéddigo e
representa a funcgdo ou descricdo do script.

3. Ao executar o cdédigo, o painel "Console" do GEE
apresentard todas as informacdes requisitadas

pela funcdo "print". O painel "Tasks" do GEE
possibilitard o download da imagem.

4. Linhas customizéaveis

Algumas linhas podem ser customizadas no script
para que seja possivel a

configuracdo de paradmetros. A seguir, sdo descritas
as funcdes de cada uma:

- Linhas 168 ou 169 - configure o centro (em graus
decimais) da visualizacdo inicial do mapa e a sua
escala.

- Linhas com o termo "scale" - o parémetro "scale"
define a escala de um determinado resultado.
- Linhas com o termo "print" - é possivel habilitar

ou ndo informacdes a serem mostradas

no Console do GEE
- Linhas com o termo "region": é possivel definir
uma regido especifica para a

obtencdo de dados da andlise ou desabilitar a
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linha para que o pardmetro padrdo seja utilizado.

// Configurar a imagem de satélite do Google como
padrédo e criar novo mapa de fundo.

var styles = {
'Soft': [
{
featureType: 'all',
stylers: [

{ saturation: =80 }
1
|

featureType: 'road.arterial',
elementType: 'geometry',
stylers: [

{ hue: "#00ffee' 1},

{ saturation: 50 }
1

|

featureType: 'poi.business',
elementType: 'labels',
stylers: [

{ visibility: 'off' }
1

1
};
Map.setOptions('satellite', styles);

/e
// Selecao das imagens e definicdo dos parametros
para a formacdo do mosaico

T

/* Cbdigo para construcdo de mosaicos sem nuvens e
sombras, considerando um

determinado periodo de aquisicéo.

Quanto maior o intervalo entre datas, maior a
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possibilidade de se encontrar uma

imagem sem nuvens/sombra para substituir regides
com nuvem/sombra.

As datas podem ser alteradas nas linhas 134 e 135.
A camada que delimita o

mosaico pode ser alterada na linha 133.

Partes do cdéddigo foram produzidas por outros
membros da comunidade GGE ao redor

do mundo.

Construiram parte do cdédigo os desenvolvedores da
comunidade internacional Gennadii Donchyts, Nick
Clinton e Sam Murphy*/

// Substituicdo das nuvens e sombras por outras
imagens do acervo:
function sentinel2toa(img) {

var toa =
img.select(['B1','B2','B3','B4','B5','B6', 'B8A', 'B9
','B10', 'B11','B12'],
['aerosol B1l', 'blue B2',
'green B3',

'red B4','redl B5','red2 B6','red4 B8A','h20 B9',
'cirrus B10','swirl B11', 'swir2 B12'])
.divide (10000)

.addBands (img.select(['0A60']1))

.set('solar azimuth',img.get ('MEAN SOLAR AZIMUTH AN
GLE'))

.set('solar zenith',img.get ('MEAN SOLAR ZENITH ANGL
1)
return toa

}

function ESAcloud(toa) {

var ga = toa.select('0QA60");

// B10 and 11 sd&o nuvens e cirrus, respectivamente.

var cloudBitMask = Math.pow(2, 10);
var cirrusBitMask = Math.pow(2, 11);
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// Considera nuvem se ambos forem "0".
var clear = ga.bitwiseAnd(cloudBitMask) .eq(0) .and(
ga.bitwiseAnd(cirrusBitMask) .eq(0)) ;
var cloud = clear.eq(0)
return cloud

}

function shadowMask (toa,cloud) {
// Geometria solar com base nos metadados das
imagens (radians) :

var azimuth =
ee.Number (toa.get('solar azimuth')) .multiply(Math.P
I).divide(180.0) .add(ee.Number (0.5) .multiply(Math.P
1))

var zenith =
ee.Number (0.5) .multiply(Math.PI).subtract (ee.Number
(toa.get('solar zenith')) .multiply(Math.PI).divide(

Qan N .
100U.U ;

// Estima onde as sombras de nuvens estdo, com base
na geometria do sol:

var nominalScale =
cloud.projection() .nominalScale() ;

var cloudHeights =
ee.List.sequence (200,10000,500) ;

var shadows =
cloudHeights.map (function (cloudHeight) {

cloudHeight = ee.Number (cloudHeight) ;

var shadowVector =
zenith.tan() .multiply(cloudHeight) ;

var x =
azimuth.cos () .multiply(shadowVector) .divide (nominal
Scale) .round() ;

var y =
azimuth.sin() .multiply(shadowVector) .divide (nominal
Scale) .round() ;

return cloud.changeProj(cloud.projection(),

cloud.projection() .translate(x, Vv));

3

var potentialShadow =
ee.ImageCollection.fromImages (shadows) .max () ;

//Deteccdo de pixels escuros:
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var darkPixels =
toa.normalizedDifference(['green B3',
"swir2 B12']1).gt(0.25) .rename(['dark pixels']);

// Os potenciais pixels de sombra sdo escuros:
var shadow =
potentialShadow.and(darkPixels) .rename ('shadows'") ;
return shadow

}
function cloud and shadow mask(img) {
var toa = sentinel2toa(img);
var cloud = ESAcloud(toa);
var shadow = shadowMask (toa,cloud) ;

var mask = cloud.or (shadow) .eqg(0) ;
return toa.updateMask (mask) ;

}

//Insercdo dos pardmetros do usuario:
var ombrofilaMista =
ee.FeatureCollection("ft:14IVbSmF8rt6CgSLocydpulWyDL
2cU _bcje74QXImW") ;
var startDate = ee.Date('2017-01-01")
var stopDate = ee.Date('2018-10-19")
var images = ee.ImageCollection ('COPERNICUS/S2")
.filterBounds (ombrofilaMista)
.filterDate(startDate, stopDate)
var masked images =
images.map (cloud and shadow mask)
var median = masked images.median()
var clip = median.clipToCollection
(ombrofilaMista) ;

/e
// Insercdo das camadas amostradas em campo e
retiradas do IFFSC ()
B e P e e

var amostras = ee.FeatureCollection('ft:1iAlI schx-

kCywaQXaclrXYWONymR-10g3ewBLdc")

var medio = (amostras)
.filter(ee.Filter.eq("Estagio", "MEDIO"))
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var inicial = (amostras)
.filter(ee.Filter.eq("Estagio", "INICIAL"));

// Mostrar no Console os pardmetros e o numero de
imagens utilizadas para a constituigdo do mosaico.

e

print ('Pardmetros do mosaico gerado: ', clip);
print ('Numero de imagens utilizadas: ', images) ;
[/ mmmm e

//Centralizar a visualizacdo inicial em um ponto e
zoom especificos:

Map.setCenter(-51.3,-27.5,7); //Visdo geral
//Map.setCenter (-50.130615234375, -
27.756659183807788,13); //Outra visualizacédo

J
// Selecao das imagens e definicdo dos pardmetros
de visualizacéao

e

//Parametros para a visualizacdo da composicao
colorida:

Map.addLayer (clip,{bands:['red B4','green B3','blue
~B2'], min:0.03, max:0.20495}, 'Mosaico', false)

// Adicionar uma barra de titulo:
Map.add (ui.Label (

'Ferramenta Mosaico Sentinel 2', {fontWeight:
"bold', fontSize: '"24px'}));

/e

// Exportacdo do mosaico
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J e e
// Exportacdo padrdo configurada para asset e
envolvendo a visualizacdo atual do mapa.

// As configuracdes podem ser alteradas na janela
de exportacdo:

Export.image.toAsset ({

image: clip,

description: '010117 191018 30m',

assetId: 'mosaic 010117 191018 10m S2',

scale: 30,

maxPixels: 1lel3,

//region: fom //sem considerar a regido o GEE
adotard a parte visivel como imagem a ser
exportada.

})



104

APENDICE B — Script Mosaico em Multiplas Telas

Apéndice B — Script com a rotina construida para a geragdo do mosaico S-2
com o arranjo em multiplas telas. Este codigo esta disponivel a partir do
repositorio do GEE: http://bit.ly/codigos_gee para clonagem e listagem de
alteracdes (logs).

/* INFORMACOES GERAIS SOBRE O SCRIPT

1. Todas as linhas que iniciam com //, sé&o

utilizadas para comentdrios e informacdes
relacionadas ao cdéddigo. Elas sempre aparecerao

na cor verde. Em alguns casos, podem representar
uma linha desabilitada.

2. As linhas comentadas com o titulo no formato
A

// Texto

/] mmmmmmmmmme

indicam uma secdo/tépico especifico do cbéddigo e
representa a funcdo ou descricdo do script.

3. Ao executar o cbédigo, o painel "Console" do GEE
apresentard todas as informacdes requisitadas

pela funcdo "print". O painel "Tasks" do GEE
possibilitard o download da imagem.

4. Linhas customizéaveis

Algumas linhas podem ser customizadas no script
para que seja possivel a

configuracdo de paradmetros. A seguir, sdo descritas
as funcdes de cada uma:

- Linha 210 - configure o centro (em graus
decimais) da visualizacdo inicial do mapa e a sua
escala.

- Linhas com o termo "scale" - o parémetro "scale"
define a escala de um determinado resultado.
- Linhas com o termo "print" - é possivel habilitar

ou ndo informacdes a serem mostradas

no Console do GEE
- Linhas com o termo "region": é possivel definir
uma regido especifica para a
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obtencdo de dados da analise ou desabilitar a
linha para que o pardmetro padrdo seja utilizado.

// Configurar a imagem de satélite do Google como
padrédo e criar novo mapa de fundo.

var styles = {
'Soft': [

{
featureType: 'all',
stylers: [

{ saturation: =80 }

1

oA

featureType: 'road.arterial',
elementType: 'geometry',
stylers: [

{ hue: "#00ffee' 1},

{ saturation: 50 }
1

|

featureType: 'poi.business',
elementType: 'labels',
stylers: [

{ visibility: 'off'"' }
1

1
};
Map.setOptions('satellite', styles);

J
// Selecadao das imagens e definicdo dos parametros
para a formacdo do mosaico

/e

/* Cbdigo para construcdo de mosaicos sem nuvens e
sombras, considerando um
determinado periodo de aquisicéo.
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Quanto maior o intervalo entre datas, maior a
possibilidade de se encontrar uma

imagem sem nuvens/sombra para substituir regides
com nuvem/sombra.

As datas podem ser alteradas nas linhas 134 e 135.
A camada que delimita o

mosaico pode ser alterada na linha 133.

Partes do cdéddigo foram produzidas por outros
membros da comunidade GGE ao redor

do mundo.

Construiram parte do cdédigo os desenvolvedores da
comunidade internacional Gennadii Donchyts, Nick
Clinton e Sam Murphy*/

// Substituicdo das nuvens e sombras por outras
imagens do acervo:
function sentinel2toa(img) {
var toa =

img.select(['B1','B2','B3','B4','B5','B6', 'B8A", B9
','B10', 'B11','B12'],

['aerosol B1', 'blue B2',
'green B3',
'red B4','redl B5','red2 B6','red4 B8A','h20 B9',
'cirrus B10','swirl B11', 'swir2 B12'])

.divide (10000)

.addBands (img.select(['0A60']))

.set('solar azimuth',img.get ('MEAN SOLAR AZIMUTH AN
GLE'))

.set('solar zenith',img.get ('MEAN SOLAR ZENITH ANGL
1)
return toa

}

function ESAcloud(toa) {

var ga = toa.select('0A60");

// B10 and 11 sdo nuvens e cirrus, respectivamente.

var cloudBitMask = Math.pow(2, 10);
var cirrusBitMask = Math.pow(2, 11);
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// Considera nuvem se ambos forem "0".
var clear = ga.bitwiseAnd(cloudBitMask) .eq(0) .and(
ga.bitwiseAnd(cirrusBitMask) .eq(0)) ;
var cloud = clear.eqg(0)
return cloud

}

function shadowMask (toa,cloud) {
// Geometria solar com base nos metadados das
imagens (radians):

var azimuth =
ee.Number (toa.get('solar azimuth')) .multiply(Math.P
I).divide(180.0) .add(ee.Number (0.5) .multiply(Math.P
1))

var zenith =
ee.Number (0.5) .multiply(Math.PI).subtract (ee.Number
(toa.get('solar zenith')) .multiply(Math.PI).divide(
180.0));

// Estima onde as sombras de nuvens estdo, com base
na geometria do sol:

var nominalScale =
cloud.projection() .nominalScale() ;

var cloudHeights =
ee.List.sequence(200,10000,500) ;

var shadows =
cloudHeights.map (function (cloudHeight) {

cloudHeight = ee.Number (cloudHeight) ;

var shadowVector =
zenith.tan() .multiply(cloudHeight) ;

var x =
azimuth.cos () .multiply(shadowVector) .divide (nominal
Scale) .round() ;

var y =
azimuth.sin () .multiply(shadowVector) .divide (nominal
Scale) .round() ;

return cloud.changeProj(cloud.projection(),

cloud.projection() .translate(x, y));

3

var potentialShadow =
ee.ImageCollection.fromImages (shadows) .max () ;
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//Deteccdo de pixels escuros:

var darkPixels =
toa.normalizedDifference(['green B3',
"swir2 B12'1).gt(0.25) .rename(['dark pixels']);

// Os potenciais pixels de sombra s&o escuros:
var shadow =
potentialShadow.and(darkPixels) .rename ('shadows'") ;
return shadow

}
function cloud and shadow mask(img) {
var toa = sentinel2toa(img);
var cloud = ESAcloud(toa);
var shadow = shadowMask (toa,cloud) ;

var mask = cloud.or (shadow) .eqg(0);
return toa.updateMask (mask) ;

}

//Insercdo dos parédmetros do usuario:
var ombrofilaMista =
ee.FeatureCollection("ft:14IVbSmF8rt6CgSLocydpulyDL
2cU _bcje74QXImW") ;
var startDate = ee.Date('2017-01-01")
var stopDate = ee.Date('2018-10-19")
var images = ee.ImageCollection ('COPERNICUS/S2")
//
.filterBounds (ombrofilaMista)
.filterDate(startDate, stopDate)
var masked images =
images.map (cloud and shadow mask)
var median = masked images.median ()
var clip = median.clipToCollection
(ombrofilaMista) ;

J e
// Insercdo das camadas amostradas em campo e
retiradas do IFFSC ()
B

var amostras = ee.FeatureCollection('ft:1iAlI schx-
kCywaQXaclrXYWONymR-10g3ewBLdc")
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var medio = (amostras)
.filter(ee.Filter.eq("Estagio", "MEDIO"));
var inicial = (amostras)

.filter(ee.Filter.eg("Estagio", "INICIAL"));

// Mostrar no Console os pardmetros e o numero de
imagens utilizadas para a constituicdo do mosaico.

T T

print ('Parametros do mosaico gerado: ', clip);
print ('Numero de imagens utilizadas: ', images) ;
/=

// Cada uma dos mapas possul um nome e pardmetro de
visualizacdo. Eles podem ser alterados de acordo
com a demanda.

var MAP PARAMS = ({

'Cores Naturais (B4/B3/B2)': ['red B4',
'green B3', 'blue B2'],

'Solo/Agua (B8/B11/B4)': ['red4 BSA',
'swirl B11', 'red B4'],

'Infravermelho (B8/B4/B3)': ['red4 BSA',
'red B4', 'green B3'],

'Vegetacdo (B12/B11/B4)': ['swir2 Bl12',
'swir2 B12', 'red B4']

};

// Paradmetro de visualizacdo compartilhado entre as
imagens. Para contrastes diferentes, altere
"gamma", "min" e "max":
function getVisualization (bands) {

return {gamma: 1.3, min: 0, max: 0.3, bands:
bands};
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}

// Criar uma mapa para cada opc¢do de visualizacdo:
var maps = [];
Object.keys (MAP_PARAMS) . forEach (function (name) {
var map = ui.Map();
map.add (ui.Label (name)) ;
map.addLayer (clip,
getVisualization(MAP PARAMS[name]), name);
map.setControlVisibility(false) ;
maps.push (map) ;
}) s

var linker = ui.Map.Linker (maps);

// Habilitar o zoom no canto esquerdo superior
(maps 0) :
maps[0] .setControlVisibility({zoomControl: true});

// Habilitar a escala (maps 3):
maps[3] .setControlVisibility({scaleControl: true});

// Habilitar a opcdo de tela cheia (maps 2)
maps[2].setControlVisibility({fullscreenControl:
true}) ;

// Criar a grade de mapas:
var mapGrid = ui.Panel (
[
ui.Panel ([maps[0], maps[1]], null, {stretch:
"both'}),
ui.Panel ([maps[?], maps[3]], null, {stretch:
"both'})
1,

ui.Panel.Layout.Flow('horizontal'), {stretch:
"both'"});

// Centralizar o mapa em uma escala e coordenada
pré-definidas:
maps[0] .setCenter(-51.3,=-27.5,7);

// Criar um titulo para o mapa:
var title = ui.Label('Sentinel 2', {



stretch: 'horizontal',
textAlign: 'center',
fontWeight: 'bold',
fontSize: '24px'

})

// Adicionar os mapas e o titulo & ui.root.
ui.root.widgets () .reset([title, mapGrid]) ;
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ui.root.setLayout (ui.Panel.Layout.Flow('vertical'))

’

/] =

// Exportacdo do mosaico

/)

// Exportacdo padrdo configurada para asset e
envolvendo a visualizacdo atual do mapa.

// As configuracdes podem ser alteradas na Jjanela

de exportacdo:

Export.image.toAsset ({
image: clip,
description: '010117 191018 30m',
assetId: 'mosaic 010117 191018 10m s2',
scale: 30,
maxPixels: lel3,

//region: fom //sem considerar a regido o GEE

adotard a parte visivel como imagem a ser
exportada.

)
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APENDICE C - Script Classificagio SVM e RF

Apéndice C — Script com a rotina elaborada para a geragéo da classificagdo com
SVM ou RF. Este codigo esta disponivel a partir do repositério do GEE:
http://bit.ly/codigos_gee para clonagem e listagem de alteragdes (logs).

/* INFORMACOES GERAIS SOBRE O SCRIPT

1. Todas as linhas que iniciam com //, sé&o

utilizadas para comentédrios e informacdes
relacionadas ao cdédigo. Elas sempre aparecerdo

na cor verde. Em alguns casos, podem representar
uma linha desabilitada.

2. As linhas comentadas com o titulo no formato

indicam uma secdo/tépico especifico do cbéddigo e
representa a funcdo ou descrigdo do script.

3. Ao executar o cdédigo, o painel "Console" do GEE
apresentard todas as informacdes requisitadas

pela funcdo "print". O painel "Tasks" do GEE
possibilitard o download da imagem classificada e,
também, de uma tabela dos coeficientes de
concorddncia obtidos.

4. Linhas customizéaveis

Algumas linhas podem ser customizadas no script
para que seja possivel a

configuracdo de parametros. A seguir, sdo descritas
as funcdes de cada uma:

- Linha 78 - configure o centro (em graus decimais)
da visualizacgdo inicial do mapa e a sua

escala.
- Linha 104 - permite a adicdo e configuracédo da
imagem utilizada para a classificacéo.
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- Linhas com o termo "scale" - o parémetro "scale"
define a escala de um determinado resultado.
- Linhas com o termo "print" - é possivel habilitar
ou ndo informacdes a serem mostradas
no Console do GEE
- Itens al, a2, bl e b2 - permitem alternar entre
os algoritmos classificadores. al e a2
sempre estardo habilitados enquanto bl e b2
estardo desabilitados. E vice-versa. Utilize
barras para desabilitar.
- Linha 164 - permite definir o percentual das
amostras que serdo utilizadas para a classificacgéo.
Se 0.7, 70% das amostras serdo utilizadas na
classificacdo e 30% na verificacédo da preciséo.
- Linhas com os termos "geometry" ou "region" - é
possivel definir uma regido especifica para a
obtencdo de dados da andlise ou desabilitar a
linha para que o pardmetro padrdo seja utilizado.
- A varidvel clip estd vinculada a imagem (mosaico)
a ser utilizada na classificacdo. Portanto,
certifique-se em relacdo ao conteudo desta
varidvel. Também é possivel altera-la.

*/

// Configurar a imagem de satélite do Google como
padr&o e criar novo mapa de fundo.

var styles = {
'Soft': [

{
featureType: 'all',
stylers: [

{ saturation: =80 }

1

oA

featureType: 'road.arterial',
elementType: 'geometry',
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stylers: [
{ hue: "#00ffee' 1},
{ saturation: 50 }
1
| R
featureType: 'poi.business',
elementType: 'labels',
stylers: [
{ visibility: 'off" }
1

1
};

Map.setOptions('satellite', styles);

//Centralizar a visualizacdo inicial em um ponto e
zoom especificos:

Map.setCenter(-51.3,-27.5,7); // Visdo inicial do
mapa

/e
// Paré@metros para a visualizac¢do da composicgédo
colorida e titulo do mapa

/e

// Adicionar a composig¢do com configurac¢des pré-
definidas:
Map.addLayer(clip,{bands:['red B4','green B3','blue
~B2'], min:0.03, max:0.20495}, "Mosaico', false)

// Adicionar uma barra de titulo:
Map.add(ui.Label (

'Classificacdo Sentinel 2 - SVM e RF',
{fontWeight: 'bold', fontSize: '24px'}));

// Juntar todas as amostras de treinamento:
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var sample =

ini.merge (hidrografia) .merge (med) .merge (ava) .merge (
silvicultura) .merge (nao_class);

//print ('Detalhes das amostras: ', sample);

// Selecdo das bandas a serem utilizadas na
classificacéao:

var bandas class = ['blue B2', 'green B3',

'red B4','redl B5','red2 B6','red4 B8A','hZ2o0 B9',
'cirrus B10','swirl B11', 'swir2 B12'];

// Buscar o mosaico recortado, contemplando as
bandas escolhidas para classsificacéo
(bandas_class) :

var mosaico = clip.select(bandas_class);

//Treinar o classificador:

var treinamento = mosaico.sampleRegions ({
collection: sample,
properties: ['class'],
scale: 30

3

[/ mmmm e
// Defina aqui o classificador a ser utilizado.

// Para utilizar o classificador SVM, mantenha
habilitados os itens al e aZ2.

// Para utilizar o RF, mantenha habilitados os
itens bl e b2.
e

//al. Definir como classificador o SVM, escolhendo
0s pardmetros "gamma" e "cost":
//var classificacao = ee.Classifier.svm({

// kernelType: 'RBF',
// gamma: 2.0,

// cost: 200

//})

//a2. Definir o classificador para afericdo dos
dados treinados (SVM) :
//var classificadorTreinado = ee.Classifier.svm({
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// kernelType: 'RBF',

// gamma: 2.0,
// cost: 200
//})

//b2. Definir como classificador para a afericéo
dos dados treinados (RF):
var classificacao = ee.Classifier.randomForest (100)

//bl. Definir como classificador o RF, escolhendo o
pardmetro de nimero de &rvores:

var classificadorTreinado =
ee.Classifier.randomForest (100)

// Treinar o classificador escolhido, usando as
amostras de treinamento:
var fullClassifier = classificacao.train({
features: treinamento,
classProperty: 'class',
inputProperties: bandas class

3

//Classificacdo da imagen:
var classificacao final =
mosaico.classify(fullClassifier);

/e

// Verificacdo do desempenho do classificador

/e

//Teste do classificador:
var randomizacao =
treinamento.randomColumn ('random') ;

// Segregar 70% para treinar a classificacdo e 30%
para testar a acurédcia do classificador.
var divisao = 0.7;



var fracaoClassificacao =
randomizacao.filter(ee.Filter.1lt('random',
divisao));

var fracaoTestar =
randomizacao.filter(ee.Filter.gte('random',
divisao));

// Treinar o classificador escolhido, usando 30%

das amostras:

var fullTrained = classificadorTreinado.train ({
features: fracaoClassificacao,
classProperty: 'class',
inputProperties: bandas class

)

// Classificar o verificador de desempenho:
var testar = fracaoTestar.classify(fullTrained) ;

/e

// Paré&metros de precisdo - Obtencdo dos
Coeficientes de Concordancia

/] =

// Mostrar os coeficientes de concorddncia no
console.

var confusionMatrix = testar.errorMatrix('class',
'classification');

print('Matriz de Erro da Validacédo:',
confusionMatrix) ;

print ('Precisdo global:',
confusionMatrix.accuracy())

print ('Coeficiente Kappa:',
confusionMatrix.kappal())

print ('Precisédo do utilizador:',
confusionMatrix.consumersAccuracy())

print ('Precisdo do produtor:',
confusionMatrix.producersAccuracy())
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// Exportar uma tabela com as informag¢des da Matriz

de Erro:
var table = ee.FeatureCollection([
ee.Feature (null, {



118

'Matriz de Confusao':
confusionMatrix.array(),
'Precisao_Global':
confusionMatrix.accuracy(),
'Coeficiente Kappa':
confusionMatrix.kappal(),
'Precisao _do utilizador':
confusionMatrix.consumersAccuracy(),
'Precisdo_do produtor':
confusionMatrix.producersAccuracy ()
i)
1)

Export.table(table, 'Exportar coeficientes de
concordancia', {fileFormat: 'JSON'});

// Posicdo:
var legend = ui.Panel ({
style: {
position: 'bottom-left',
padding: '20px 30px'
}
}) s

// Criar titulo:
var legendTitle = ui.Label ({
value: 'Legenda',
style: {
fontWeight: 'bold',
fontSize: '18px',
margin: '0 0 4px 0',
padding: '0'
}
})

// Adicionar o titulo ao painel:
legend.add(legendTitle) ;

// Criar e estilizar a linha 1 da legenda:
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var makeRow = function(color, name) {

// Criar a caixa colorida:
var colorBox = ui.Label ({
style: {
backgroundColor: '#' 4+ color,
// Use padding to give the box height
and width.
padding: '8px',
margin: 'O 0 4px O
}
}) s

// Criar a descricdo da classe:
var description = ui.Label ({
value: name,
style: {margin: 'O 0 4px 6px"}
}) s

// Resultar no painel:
return ui.Panel ({
widgets: [colorBox, description],
layout:
ui.Panel.Layout.Flow('horizontal'")
3
};

// Paleta de cores:
var palette =['98£700', 'bob312', '££1010',
'12c281"', 'ebebeb', 'Ocleff']l:;

// Nomes da legenda:

var names =
['Inicial','Médio', 'Avancado','Silvicultura', 'Outra
s Classes','Hidrografia'];

// Adicionar as cores e 0S nomes:
for (var 1 = 0; 1 < 6; i++) {
legend.add (makeRow(palette[i], names[i]));
}

Map.add (legend) ;
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/) mmm e
// Camadas complementares

/)

//Map.addLayer (amostras, {}, 'Amostras', false);
//Map.addLayer (medio.draw ({color: '#FFFFO0O0',
strokeWidth: 6}), {}, 'Médio', false);
//Map.addLayer (inicial.draw({color: '#00BFFF',
strokeWidth: 6}), {}, 'Inicial', false);
//Map.addLayer (iffsc.draw({color: 'FF0000',
strokeWidth: o6}), {}, 'IFFSC', false);
Map.addLayer (fom.draw({color: 'FF0O000'",
strokewWidth: 1}), {}, 'roM', false);

/] =

// Adicdo da camada classificada no mapa

/e

// Para@metros de visualizacdo da classificacdo:
Map.addLayer (classificacao final, {min: 1, max: 6,
palette:palette}, 'Classificacdo');

// Informacdes, em percentual, das areas
classificadas em uma determinada regiédo
(certifique-se

// sobre a escala e a geometry):

var gtdade = classificacao final.reduceRegion ({

reducer:ee.Reducer. frequencyHistogram() ,

geometry:area personalizada,
//#CONFIGURE A AREA A SER ANALISADA.

scale:100 //#CONFIGURE O TAMANHO DOS
PIXELS (EM METROS) A SEREM ANALISADOS.

})

var dict =



ee.Dictionary(gtdade.get('classification'));
var soma =
ee.Array(dict.values()) .reduce (ee.Reducer.sum(), [0]
) .get ([01);
var new dict
return ee.Number (v) .divide(soma) .multiply (100) ;

})

= dict.map (function(k,v) {

print('Classes (%) ', new dict, 'Considere:', '

= Estagio Inicial,', ' 1 = Estdgio Médio, ',
= Estagio Avancado', ' 3 = Silvicultura', '
Outras Classes', ' 5 = Hidrografia');

// Graficos:
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//Configuracdo do grafico "Contagem de Pixels por
Classe":
var opcoes =

title:

'Conta

hAxis: {tit
vAxis: {tit
lineWidth:
pointSize:
//fontSize:
SER EXIBIDA NO GRAFICO.
series: {

{

gem de Pixels por Classe',
le: 'Classes'},

le: 'Numero de Pixels'},
L,

4,

20, //#CONFIGURE O TAMANHO DA FONTE A

0: {color: '98ff00"'"}, // Inicial
1: {color: 'b9b312'}, // Médio
2: {color: '"££1010"}, // Avancado
3: {color: '"12¢c281'}, // Silvicultura
4: {color: 'ebebeb'}, // Outras Classes
5: {color: 'Ocleff'}, // Hidrografia
}
};
// Construgdo do grafico com a contagem de pixels:
var graficoPixel = ui.Chart.image.byClass ({
image: ee.Image(l) .addBands(classificacao_final),
classBand: 'classification',

region: area personalizada, //#CONFIGURE A AREA A
SER ANALISADA
scale: 20,

METROS)

//#CONFIGURE O TAMANHO DOS PIXELS

A SEREM ANALISADOS.
reducer: ee

.Reducer.count ()

(EM
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})
.setSeriesNames (names)
.setOptions (opcoes) ;

//Configuracdo do grafico "Somatdério de Areas por
Classe™:

var opcoes2 = {

title: 'Somatério de Areas por Classe',
hAxis: {title: 'Classes'},
vAxis: {title: 'Area (hectares)'},

lineWidth: 1,
pointSize: 4,
//fontSize: 20, //#CONFIGURE O TAMANHO DA FONTE A
SER EXIBIDA NO GRAFICO.
series: {
0: {color: '98ff00'}, // Inicial
{color: 'b9b312'}, // Médio
{color: 'ff1010'}, // Avancado
{color: '"12c¢281"}, // Silvicultura
{color: 'eb6ebet6'}, // Outras Classes
{color: 'Ocleff'}, // Hidrografia

g s w N

}
};

//Construcdo do grafico com a area e hectares. Para
obter em metros, suprimir o trecho "divide (10000)":
var graficoArea = ui.Chart.image.byClass ({
image:
ee.Image.pixelArea() .divide (10000) .addBands (classif
icacao_final),
classBand: 'classification',
region: area personalizada, //#CONFIGURE A AREA A
SER ANALISADA
scale: 20, //#CONFIGURE O TAMANHO DOS PIXELS (EM
METROS) A SEREM ANALISADOS.
reducer: ee.Reducer.sum()
})
.setSeriesNames (names)
.setOptions (opcoes?2) ;

// Adicionar os graficos ao Console:
print (graficoPixel) ;
print (graficoArea) ;
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Export.image.toAsset ({

image: classificacao final,

description: 'imagem classificada',

assetId: 'classificada',

scale: 10, //#CONFIGURE O TAMANHO DOS PIXELS
(EM METROS) A SEREM ANALISADOS.

maxPixels: 1lel3,

//region: fom //#CONFIGURE A AREA A SER
EXPORTADA. QUANDO DESABILITADA, SERA EXPORTADA A
AREA VISIVEL NO MAPA

})
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APENDICE D — Script Mensuragao da Classificacio

Apéndice D — Script com a rotina elaborada para a apresentagéo dos dados
mensurados em uma imagem classificada. Este codigo esta disponivel a partir
do repositorio do GEE: http://bit.ly/codigos_gee para clonagem e listagem de
alteracdes (logs).

/* INFORMACOES GERAIS SOBRE O SCRIPT

1. Todas as linhas que iniciam com //, sé&o

utilizadas para comentdrios e informacdes
relacionadas ao cdédigo. Elas sempre aparecerao

na cor verde. Em alguns casos, podem representar
uma linha desabilitada.

2. As linhas comentadas com o titulo no formato
/] ==

// Texto

[/ ———mmmmm————

indicam uma secdo/tépico especifico do cddigo e
representa a funcdo ou descricdo do script.

3. Ao executar o cdédigo, o painel "Console" do GEE
apresentard todas as informacdes requisitadas
pela funcdo "print".

4. Linhas customizéaveis

Algumas linhas podem ser customizadas no script
para que seja possivel a

configuracdo de pardmetros. A seguir, sdo descritas
as funcdes de cada uma:

- Linhas com o termo "scale" - o parémetro "scale"
define a escala de um determinado resultado.
- Linhas com o termo "print" - é possivel habilitar

ou ndo informacdes a serem mostradas

no Console do GEE
- Linhas com os termos "geometry" ou "region" - é
possivel definir uma regido especifica para a


http://bit.ly/codigos_gee
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obtencdo de dados da analise ou desabilitar a
linha para que o pardmetro padrdo seja utilizado.

var names =
['Inicial','Médio', 'Avancado', 'Banhado','Silvicultu
ra','Outras Classes','Hidrografia']l;

var panel = ui.Panel();

panel.style() .set('width', "400px");

var intro = ui.Panel ([
ui.Label ({
value: 'Estatisticas da Classificacéao',
style: {fontSize: '20px', fontWeight: 'bold'}
1),
ui.Label ('Posicione o cursor sobre as colunas
para visualizar os valores.')
1)
panel.add(intro) ;

// Informacdes, em percentual, das areas
classificadas em uma determinada regido:

var frequency = classificacao_final.reduceRegion ({
reducer:ee.Reducer. frequencyHistogram(),
//geometry:area personalizada, //#CONFIGURE A
AREA A SER ANALISADA.
scale:10, //#CONFIGURE O TAMANHO DOS PIXELS (EM
METROS) A SEREM ANALISADOS.
maxPixels: lel3,
})
var dict =
ee.Dictionary(frequency.get('classification'));
var sum =
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ee.Array(dict.values()) .reduce (ee.Reducer.sum(), [0]
) .get ([01);
var new dict = dict.map(function(k,v) {

return ee.Number (v) .divide (sum) .multiply (100) ;

)

print('Classes (%) ', new dict, 'Considere:', ' 1
= Estédgio Inicial,', ' 2 = Estagio Médio, ', ' 3
= Estégio Avancado', ' 4 = Banhado', ' 5 =
Silvicultura', ' 6 = Outras Classes', ' 7 =

Hidrografia');

//Configuracdo do grafico "Contagem de Pixels por
Classe":
var options = {
title: 'Contagem de Pixels por Classe',

hAxis: {title: 'Classes'},

vAxis: {title: 'Numero de Pixels'},

lineWidth: 1,

pointSize: 4,

//fontSize: 20, //#CONFIGURE O TAMANHO DA FONTE A
SER EXIBIDA NO GRAFICO.

series: {

0: {color: '98ff00"}, // Inicial

{color: 'b9b312'}, // Médio
{color: 'ff1010"'}, // Avancado
{color: 'ff3af4'}, // Banhado
{color: '12c¢281"}, // Silvicultura
{color: 'ebebet6'}, // Outras Classes
{color: 'Ocleff'}, // Hidrografia

oUW N

}
};

//Criacdo do grafico "Contagem de Pixels por
Classe™:
var pixelChart = ui.Chart.image.byClass ({
image: ee.Image(l) .addBands(classificacao_final),
classBand: 'classification',
region: fom, //#CONFIGURE A AREA A SER ANALISADA
scale: 10, //#CONFIGURE O TAMANHO DOS PIXELS (EM
METROS) A SEREM ANALISADOS.
reducer: ee.Reducer.count ()

9]

.setSeriesNames (names)



.setOptions (options) ;
panel.widgets () .set (1, pixelChart);
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//Configuracdo do grafico de "Somatdério de Areas

por Classe".

var options2 = {

title: 'Somatério de Areas por Classe',
hAxis: {title: 'Classes'},
vAxis: {title: 'Area (hectares)'},

lineWidth: 1,
pointSize: 4,

//fontSize: 20, //#CONFIGURE O TAMANHO DA FONTE A

SER EXIBIDA NO GRAFICO.
series: {

0: {color: '98ff00"}, // Inicial
{color: 'b9b312"'}, // Médio
{color: '££f1010"'}, // Avancado
{color: 'ff3af4'}, // Banhado

oY U W N

{color: 'Ocleff'}, // Hidrografia
}
}i

//Criacdo do grafico de "Somatério de Areas por

Classe™":
var areaChart = ui.Chart.image.byClass ({
image:

{color: '"12c¢281"}, // Silvicultura
{color: 'eb6ebet6'}, // Outras Classes

ee.Image.pixelArea() .divide (10000) .addBands (classif

icacao_final),
classBand: 'classification',

region: fom, //#CONFIGURE A AREA A SER ANALISADA

scale: 10, //#CONFIGURE O TAMANHO DOS PIXELS

METROS) A SEREM ANALISADOS.
reducer: ee.Reducer.sum()

})
.setSeriesNames (names)
.setOptions (options?2) ;
panel.widgets () .set (2, areaChart);

Map.style() .set('cursor', 'crosshair');

ui.root.insert (0, panel);

(EM
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// Posicdo:
var legend = ui.Panel ({
style: {
position: 'bottom-left',
padding: '20px 30px'
}
});

// Criar titulo:
var legendTitle = ui.Label ({
value: 'Legenda',
style: {
fontWeight: 'bold',
fontSize: '18px',
margin: '0 0 4px O0',
padding: '0'
}
});

// Adicionar o titulo ao painel:
legend.add(legendTitle) ;

// Criar e estilizar a linha 1 da legenda:
var makeRow = function(color, name) ({

// Criar a caixa colorida:
var colorBox = ui.Label ({
style: {
backgroundColor: '#' + color,
// Use padding to give the box height
and width.
padding: '8px',
margin: 'O 0 4px O
}
3

// Criar a descricdo da classe:
var description = ui.Label ({
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value: name,
style: {margin: 'O 0 4px 6px'}
3

// Resultar no painel:
return ui.Panel ({
widgets: [colorBox, description],
layout:
ui.Panel.Layout.Flow('horizontal'")
3
};

// Paleta de cores:
var palette =['98ff00', 'b9b312', '££1010",
'12c281', 'eb6eoeob', 'Ocleff']:;

// Nomes da legenda:

var names =
['Inicial','Médio', 'Avancado','Silvicultura', 'Outra
s Classes','Hidrografia']l;

// Adicionar as cores e 0S nomes:
for (var 1 = 0; i < 6; i++) {
legend.add (makeRow(palette[i], names[i]));,
}

Map.add (legend) ;

/e

// Adicdo uma barra de titulo ao mapa

T

Map.add (ui.Label (
'Classificacao Sentinel 2', {fontWeight:
'"bold", fontSize: '"24px'}));

e

// Adicdo da imagem classificada ao mapa

//Visdo inicial do mapa:
Map.setCenter(-51.3,-27.5,7); //geral
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// Parametros de visualizacdo da classificacdao:
Map.addLayer (classificacao final, {min: 1, max: 7/,
palette:['98ff00", 'b9b312', "££f1010', '"ff3af4d’,
'12¢c281', 'eb6eobeb', 'Ocleff']l},'Classificacéao');
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APENDICE E — Telas do aplicativo Completo

E-mail

o

-Coleta de Amostras

para Treinamento da Senha
Classificagao

Acessar

Cadastrar Novo
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E-mail

Confirme o e-mail

Confirme a senha

tar Cadastro

Voltar

Bem-vindo!

aprimaramento
Imente a
stente na
zada no

Termos e condigbes de
uso




@ e B 2 <©

)

& e

Nova coleta

Consultar classificagdo
Legislagdo

Estimativa de altura
Sobre

Sair

Insira as informr
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37 metros
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Av.
Tei

Altitude aproximada: 119 metros.

el PARANA a
Curitiba

CATARINA Florianépolis

RIO GRANDE -
DO SUL as do Sul

Porto Alegre
Google . / Lista de amostras coletadas:

Regls{rﬂ e _
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Estimativa de altura o

Precisdo: 37 metros

RG-SO\UQQO CONAMA n® 04, de 04 de Ativar voz Preencher itens 3 e 4 autom.
maio de 1994

1. Salvar a localizagdo da drvore:

2. Angulo e distancia atuais:
Angulo: 23 ° / Distancia: 26

3. Digite ou capture a distancia da drvore.

Distancia da arvore: 10 X

necessi fini
priméria ric Capturar distancia

4. Digite ou capture o dngulo.

Angulo para o topo: 24 X

dimentos de
stais no Estado de

itrépicas minimos,
gnificativamente suas
sticas originais de estrutura e de espécies,
en | 3alr perior a
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3. Digite ou capture a distancia da adrvore.

Capturar disténcia

4. Digite ou capture o dngulo.

Distancia utilizada para o calculo: 10 metros.

A altura estimada da arvore é de 4 metros.

Distancia da arvore: 10 X

Angulo para o topo: 24 X

Voltar

Informacgdes

1. Termos e condigbes gerais de uso do
aplicativo

Qualquer pessoa, fisica ou juridica, que
pretenda utilizar o presente aplicativo declara
estar ciente quanto aos seguintes termos:

+ O usudrio possui total responsabilidade pelo
seu uso e informagdes apresentadas;

- E vedada a reprodugéo do contetido sem o
consentimento ou citagédo do autor;

+ 0 aplicativo faz parte de uma proposta
metodologica para procedimentos de
classificagdo de imagens e possui apenas
carater experimental, visando o uso cientifico.

» Este aplicativo apresenta-se como um
protétipo e se encontra em continuo
desenvolvimento, podendo conter erros.
Portanto, eventuais prejuizos, travamentos,
defeitos e/ou problemas relacionados ao uso
do aplicativo, eximem o autor de quaisquer
responsabilidades.




+ O autor ndo garante, declara ou assegura que
0 uso deste aplicativo seja ininterrupto e o
usuéario concorda estar ciente que o programa
possa ficar indisponivel por periodos
indefinidos;

+ O autor ndo assegura que este aplicativo
esteja livre de vulnerabilidades quanto a
seguranga, incluindo ataques por virus ou
quaisquer outros tipos de invasé&o. Portanto,
isenta-se de qualquer responsabilidade em
relagdo a estes aspectos.

2. Duvidas, erros ou aprimoramentos

Duvidas sobre o aplicativo ou relato de erros,

enviar e-mail para diegohemk@gmail.com.

3. A ferramenta de apoio "Estimativa de altura’

Baseada no calculo tradicional para a medida
de altura das érvores, a ferramenta permite
uma rapida estimativa de objetos com base
no calculo trigonométrico dos catetos oposto
(H+h) em razdo do adjacente (D), multiplicado
pela tangente do angulo (&) de um tridngulo
retangulo. E importante ressaltar que o mé-
todo nao contabiliza a altura do observador.
Portanto, é necessario que seja considerada,
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Duvidas sobre o aplicativo ou relato de erros,
enviar e-mail para diegohemk@gmail.co

3. A ferramenta de apoio "Estimativa de altura’

Baseada no célculo tradicional para a medida
de altura das érvores, a ferramenta permite
uma rapida estimativa de objetos com base
no calculo trigonométrico dos catetos oposto
(H+h) em razdo do adjacente (D), multiplicado
pela tangente do angulo (&) de um tridngulo
retangulo. E importante ressaltar que o mé-
todo ndo contabiliza a altura do observador.
Portanto, é necessario que seja considerada,
além do resultado obtido pelo aplicativo, a
medida "h" indicada na figura a seguir. Esta
funcionalidade permite somente uma estima-
tiva e ndo ha como determinar a margem de
erro, considerando que ndo foram realizadas
andlises estatisticas quanto a sua acuracia.
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