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RESUMO

As florestas amazonicas tem importancia mundial, devido a abundancia de recursos e papel na
regulacdo climética. Em razdo disso, ha necessidade de mapear o desflorestamento, o qual tem
apresentado aumentos recordes nos UGltimos anos. Existem diversas iniciativas de
monitoramento do desflorestamento, como o Projeto de Monitoramento do Desmatamento na
Amazonia Legal por Satélite (PRODES), MapBiomas, Global Forest Change (GFC) e Cadastro
Ambiental Rural (CAR), que seguem metodologias distintas e, consequentemente, apresentam
resultados diferentes entre si. O produto do monitoramento do desflorestamento por meio
dessas diferentes bases, permite entender o avanco dessa problematica, identificar areas mais
criticas e auxiliar tomadas de decis6es em relacdo a fiscalizacdes e priorizacdo de areas mais
vulneraveis para a restauracdo florestal. Desta forma, é fundamental conhecer a acurécia
tematica e posicional dos dados fornecidos pelas atuais bases de monitoramento utilizadas pelas
autoridades. O objetivo do presente trabalho é avaliar a acuracia da deteccdo de
desflorestamentos do CAR, por meio de analise orientada a objeto e realizar uma comparagéo
entre as bases do CAR, GFC e PRODES. A anélise foi realizada para os poligonos de até 10
hectares, divididos em 4 classes de tamanho: classe 1 - poligonos com até 1 hectare; classe 2 -
poligonos entre 1 e 3 hectares; classe 3 — poligonos entre 3 e 6 hectares; classe 4 - poligonos de
6 a 10 hectares. Foi utilizado o método STEP e a partir disso foi gerado indices de similaridade
para forma, tema, borda e posicéo. Os resultados obtidos mostram que para todas as classes, 0
indice de similaridade de tema foi 0 que obteve melhor resultado, assim como o indice de borda
foi 0 menos expressivo para todas as classes. Na comparacao entre as bases, 0 CAR apresentou
resultados superiores em todos os indices de similaridade, seguido de GFC e PRODES. O
PRODES obteve desempenho superior ao GFC apenas no indice de similaridade de tema. Esses
resultados sdo importantes para auxiliar a escolha da base de monitoramento mais confiavel
para realizacdo de projetos, politicas publicas e divulgacao de dados. Assim como € importante
para a identificacdo de elementos chave para melhoria e aperfeicoamento em cada base de
monitoramento.

Palavras-chave: GEOBIA, STEP, detec¢do de mudanca, PRODES, GFC.



ABSTRACT

Amazonian forests are globally important for their abundance of resources as well as for their
role in climate regulation. As a result, there is a need to map deforestation, which has had record
increases in the last few years. There are several initiatives to monitor the deforestation, such
as the Amazon Deforestation Monitoring Project (PRODES), MapBiomas, Global Forest
Change (GFC) and Rural Environmental Registry (CAR) that follow distinct methodologies
and, therefore, present different results from each other. The result of the monitoring of
deforestation through these different databases allows us to understand the progress of this
issue, by identifying more critical areas and assisting in decision making when it comes to
inspections and prioritization of the most vulnerable areas for forest restoration. Thus, it is
paramount to acknowledge the thematic and positional accuracy of data provided by the current
monitoring bases used by the authorities. The present study aimed at evaluating the accuracy in
detecting deforestation by CAR through the object-oriented analysis and to carry out a
comparison between CAR, GFC, and PRODES databases. The analysis was performed for
polygons of up to 10 hectares divided into 4 sized-classes: class 1 - polygons of up to 1 hectare;
class 2 - polygons between 1 and 3 hectares; class 3 - polygons between 3 and 6 hectares; class
4 - polygons from 6 to 10 hectares. The STEP method was used and similarity indices for shape,
theme, edge and position were generated from that. The results show that for all classes, the
similarity index for the theme showed the best result whereas the edge index was the least
expressive for all classes. In the comparison of the bases, CAR had superior results in all
similarity indices, followed by GFC and PRODES. PRODES, in turn, outperformed GFC only
in the similarity index of the theme. These results are important to support the selection of the
most reliable monitoring base for carrying out projects, public policies and data dissemination.
Just as it is important to identify key elements for the improvement and the enhancement of
each monitoring base.

Keywords: GEOBIA, STEP, change detection, PRODES, GFC.
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1 INTRODUCAO

Os ecossistemas florestais sdo capazes de fornecer servigos e recursos ecossistémicos
que melhoram significativamente a qualidade de vida humana (ISABEL; HOLLIDAY;
AITKEN, 2019). A cobertura florestal esta intimamente ligada com a conservagdo dos recursos
hidricos e qualidade do ar, por atuar como barreira e filtro natural, reduzindo a acdo da poluicéo
de atividades antrépicas (TUNDISI; TUNDISI, 2010; ESCOBEDO, KROEGER, WAGNER,
2011). Além disso, a saide humana também depende da conservacao dessas florestas, visto que
reduz os riscos a desastres ambientais, melhora o microclima local, aumenta o potencial para
sequestro de carbono, € fonte de alimentos (LIMA; ROCHA, 2011) e ainda diminui o risco de
doencas oriundas da relagdo homem-animais silvestres, 0s quais com 0 crescimento
exponencial das viagens e do comércio internacional pode levar a doenca epidémica ou
pandémica, por exemplo. (DHARANI et al., 2020; BRANCALION et al., 2020).

As florestas amazonicas, em particular, ttm importancia social e ambiental em
dimensoes internacionais e a niveis globais, por ser fundamental na corrida contra as mudancas
climéticas e pela abundancia de recursos naturais existentes na regido (ARAGON, 2018). Os
principais servigos ecossistémicos fornecidos pela floresta amazénica incluem a producédo de
alimentos, disponibilidade de matéria-prima, mitigacdo de gases de efeito estufa (emissdes de
CO2) e regulacédo climatica (STRAND et al., 2018), importante papel no ciclo da agua e no
regime de chuvas com implica¢6es por todo o continente sul-americano, atraindo e transferindo
a umidade dos oceanos para o interior do continente por meio de “rios voadores” (BARROSO;
MELLO, 2020; NASCIMENTO; QUADOQS, 2018).

As consequéncias do desflorestamento séo ainda mais fortes para as comunidades locais
que sofrem com a fumaca e com o aumento do calor oriundo de incéndios florestais criminosos
nas areas desflorestadas (PIVELLO et al., 2021). A diminui¢do na produtividade de produtos
florestais ndo madeireiros, devido ao aumento na temperatura local, aumenta o nivel de risco
social, como é o caso das castanhas-do-brasil. Essa diminui¢éo de produtividade vem reduzindo
a renda de muitas familias que dependem do extrativismo como sua principal fonte de renda
(PASTANA etal., 2021).

Apesar do apelo internacional e acordos firmados para mitigacdo do desflorestamento
na Amazonia, essa ainda € uma realidade que vem tornando-se cada vez mais comum, com
aumentos recordes (10.476 kmz2 desflorestados entre agosto de 2020 e julho de 2021) em relacédo
aos ultimos 10 anos (IMAZON, 2021). Os impactos do desflorestamento incluem a

intensificacdo da estacdo seca, aumento do estresse no ecossistema, aumento na ocorréncia de
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fogo, aumento nas emissdes de carbono pelas florestas amazonicas e diminuigdo da retengédo
do carbono (GATTI et al., 2021), perda de biodiversidade, reducdo da ciclagem da agua (e da
precipitacdo), contribuicdes para o aquecimento global (FEARNSIDE, 2020) e surtos de
doencas infecciosas como a maléria, que tem o seu vetor (mosquito) fortemente ligado as
condic¢des ambientais (AUSTIN; BELLINGER; RANA, 2017; FEARNSIDE, 2006).

Dada a complexidade dos efeitos causados pelo desflorestamento e emissdo de gases
poluentes, sdo grandes os investimentos governamentais com foco em controle e prevencdo. A
necessidade de mapear e monitorar o desflorestamento que ocorre na Amazbnia vem
aumentando e tornando-se uma das principais estratégias para desacelerar a atividade, incluindo
a repressdo através de procedimentos de licenciamento, e multas. (FEARNSIDE, 2020). O
monitoramento do desflorestamento tem o intuito de identificar areas mais criticas e auxiliar
tomadas de decisdes em relacéo a fiscalizacOes e priorizacdo de areas mais vulneraveis para a
restauracdo florestal, a educacdo socioambiental e outras medidas de contencdo desta
problematica.

O monitoramento do desflorestamento da Amazoénia tem sido realizado principalmente
por meio da utilizacdo de imagens de sensoriamento remoto, com programas como 0 PRODES
(Projeto de Monitoramento do Desflorestamento na Amazoénia Legal), GFC (Global Forest
Change), o MAP BIOMAS e o CAR (Cadastro Ambiental Rural) (GOETZ; GUTHRIE;
BRENNING, 2015; KEENAN et al., 2015). O monitoramento realizado prelo projeto PRODES
tem o intuito de identificar o desflorestamento ocorrido por meio de corte raso na Amazonia
Legal. Nesta iniciativa, analises temporais de imagens de sensoriamento remoto séo publicadas
anualmente contendo as taxas de desflorestamento desta regido (INPE, 2020).

O GFC e um projeto mais amplo e analisa séries temporais de imagens Landsat, ndo s
da regido amaz6nica, mas também a cobertura florestal de outras regiées em escala global, a
fim de atingir o objetivo de elaborar um conjunto de mapas globais de alta resolucdo que
apresentem a mudanca na cobertura florestal do século 21 (HANSEN et al., 2013). Sendo assim,
0S mapas apresentam grande potencial para auxiliar os paises na medicao, relatorio e verificacdo
das florestas nacionais (GALIATSATOS et al., 2020).

O Mapbiomas é uma iniciativa multi-institucional que tem a proposta de gerar mapas
de cobertura anual e uso da terra em séries temporais para todo o territdrio brasileiro, cobrindo
todos os seis Biomas (MAPBIOMAS, 2021). O objetivo é contribuir para o entendimento da
dindmica de uso e cobertura da terra no Brasil e democratizar 0 acesso a imagens de alta

qualidade. Esta iniciativa utiliza uma metodologia para processar conjuntos de dados em larga
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escala e gerar séries temporais histéricas de mapas de cobertura e uso do solo a baixo custo
(MAPBIOMAS, 2021).

O CAR ¢ composto por um registro publico eletrénico dos imoveis rurais nacionais e
uma base de dados temética derivada com sensoriamento remoto, em que sdo identificadas
informacdes sobre o meio ambiente de cada propriedade e sobre o desflorestamento que nelas
ocorre. Essas informagfes destinam-se a subsidiar politicas, programas, projetos e atividades
de controle, monitoramento, planejamento ambiental e econdémico e combate ao
desflorestamento ilegal em propriedades rurais do pais (CAR, 2021).

Assim, é possivel observar que cada uma das iniciativas apresentadas que monitoram o
desflorestamento na Amazonia possui metodologias e objetivos diferentes. Da mesma forma
que cada iniciativa utiliza a metodologia mais adequada para 0s seus objetivos, o0s resultados
também séo notadamente diferentes entre si. Para exemplificar essas diferencas, o indice de
desflorestamento do estado do Acre em 2020 apresentou taxas diferenciadas em cada iniciativa
de monitoramento, sendo que o PRODES registrou 65.200 hectares, (INPE, 2021), o
MAPBIOMAS registrou 56.657 hectares (MAPBIOMAS, 2021) e o GFC registrou 90.000
hectares desflorestados.

E notavel a distingéo entre os valores de desflorestamento obtidos em cada programa de
monitoramento, o que pode ser um fator que impeca a identificacdo exata do quantitativo de
area desflorestada. Isso ocorre devido a metodologia, objetivos, avaliadores que sdo distintos
para cada equipe, além das limitacfes oriundas das préprias imagens. As analises de dados de
sensoriamento remoto possuem algumas limitacdes quanto a resolucao das imagens utilizadas,
qualificacdo do profissional responsavel pela interpretacdo dos dados obtidos e a incapacidade
de imagear regides cobertas por nuvens (MILESKI, 2008). Por fim, as diferentes unidades
minimas de mapeamento consideradas pelas iniciativas em questdo apresentam limitacdes para
a deteccdo de desflorestamentos em escalas apropriadas.

Em face das limitaces do monitoramento via sensoriamento remoto, o desflorestamento
ilegal tem ocorrido de forma a burlar a sua deteccdo. Pequenas areas desflorestadas, corte
seletivo e desflorestamento em periodos de chuva, sdo as principais estratégias que vem sendo
utilizadas neste sentido (MILESKI, 2008). Sendo assim, é fundamental que esses modelos de
monitoramento passem por avalia¢fes da sua acuracia e da qualidade de resultados.

Para a identificacdo do desflorestamento a acuracia na classificacdo faz muita diferenca.
Os produtos desses monitoramentos geralmente séo avaliados por meio de acuracias tematicas,
que avaliam se o0s rotulos de cada classe foram atribuidos corretamente, além de identificar e
corrigir fontes de erros (CONGALTON; GREEN, 1999). O mapeamento de desflorestamento
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no bioma cerrado na regido do MATOPIBA (MEIRA et al., 2019), a cobertura florestal no
trecho de Belém a Rurdpolis-PA (ARAUJO et al., 2019) e a confiabilidade do PRODES para
desflorestamento no estado Mato Grosso (ADAMI et al., 2017) foram avaliados por meio de
acurécia tematica. Neste tipo de avaliacdo, ndo sdo produzidos indicadores sobre a qualidade
dos poligonos de desflorestamentos detectados, como por exemplo, aspectos relacionados a sua
forma, coincidéncia das bordas e posicéo.

Poucos estudos consideram a acuracia posicional/orientada ao objeto para a avaliacdo
dos desflorestamentos na Amazonia, talvez pelo fato de regides desflorestadas em escala local
serem mais dificeis de serem identificadas por esses métodos. 1sso ocorre devido a acurécia da
classificacdo dos objetos de cobertura vegetal diminuir a medida que o tamanho dos mesmos
diminui (CASTILLA et al., 2014). Portanto, € de suma importancia desenvolver e implementar
métodos confiaveis para a avaliacdo da acurécia posicional/orientada ao objeto em relacdo a
esses programas de monitoramento da Amazoénia para que os poligonos de desflorestamentos
sejam caracterizados de forma apropriada.

Sendo assim, o presente trabalho tem como objetivo principal analisar a acuracia da base
de monitoramento de desflorestamento do CAR e comparad-la com a de outras bases de
monitoramento. Através desta abordagem sera possivel entender a qualidade dos dados

ofertados e subsidiar a avaliacdo da deteccdo do desflorestamento.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Anélise de imagens baseada em objetos

A necessidade de obter melhores resultados nos estudos de uso e cobertura do solo levou
a criacdo de uma nova forma de analisar imagens, mudando o foco do pixel para o objeto. A
GEOBIA (Anélise Baseada em Objeto Geografico) é uma metodologia difundida nos ultimos
anos, ja consolidada atualmente. Dentro desta metodologia, a unidade de anélise deixa de ser o
pixel e passa a ser 0 objeto, formado por conjuntos de pixels com caracteristicas semelhantes e
espacialmente préximos (LABIB; HARRIS, 2018), como por exemplo como textura, tamanho,
forma, entre outros.

Esse tipo de abordagem representa um avango em relacéo as classificagdes tradicionais,
uma vez que ela pressupde a existéncia de um modelo de conhecimento atrelado ao processo
de interpretacéo, aproximando-se mais do processo cognitivo humano de interpretacdo, ou seja,
essa técnica é semelhante a forma que o cérebro humano reconhece padrfes ou classes nas
imagens (FRANCISCO; ALMEIDA, 2012).

A orientacdo a objetos (OBIA), ja é utilizada em diversas outras areas de conhecimento
(Microscopia, Visdo Computacional, Biomedicina, Astronomia, etc), e 0 Seu uso no
processamento de imagens de sensoriamento remoto traz o pseudoprefixo geo, tornando-se
GEOBIA, para dar o enfoque para o componente geografico e o foco principal em
Sensoriamento Remoto e Sistemas de Informacdo Geografica (WULDER et al., 2008). Além
do termo GEOBIA, também sdo utilizados os termos: Anélise Orientada a Objetos e Objeto-
Especifico (BLASCHKE et al., 2014).

O primeiro e mais importante passo € a segmentacao (YANG et al., 2015), onde ocorre
a divisdo da imagem em segmentos ndo sobrepostos buscando a maior similaridade dentro de
um limite definido quando comparado aos seus vizinhos, sendo estes segmentos chamados de
objetos (WULDER et al., 2008). A segmentacdo depende do problema a ser solucionado, sendo
a divisdo finalizada quando os objetos de interesse estiverem isolados (GONZALES; WOODS,
2000), para que possam ser alvo de analises como classificacao de imagens, reconhecimento de
objetos ou extracdo de informacdes (YANG et al., 2015).

Existem diferentes metodologias para a realizacdo da segmentacdo, elas dividem-se em
trés tipos, podendo ser baseada em pixel, borda e regido, sendo o primeiro formado pela
delimitacdo dos pixels, o segundo parte do principio de que ha uma mudanca mais abrupta de

valores entre as regides que delimitam objetos diferentes e o terceiro parte da analise dos pixels
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vizinhos da imagem que, de acordo com o critério de homogeneidade e escala, agregam 0s
pixels em uma s6 regido (objeto) até que suas caracteristicas sejam satisfeitas, podendo ser
divididos em métodos de crescimento de regides, técnicas de juncdo (merging) e divisdo
(spliting) dos objetos (BLASCHKE; BURNETT; PEKKARINEN, 2004).

Mesmo sendo uma técnica bastante difundida, a GEOBIA pode ser considera uma area
de pesquisa relativamente jovem, a qual a partir dos anos 2000 recebeu grande atencéo,
resultando em um aumento expressivo no nimero de publicacdes (WULDER et al., 2008;
BLASCHKE et al., 2014). Esse aumento expressivo também deve-se ao desempenho superior
da técnica quando comparada ao método baseado em pixel (LABIB; HARRIS, 2018), além da
possibilidade de realizacdo de interpretacbes mais complexas com propriedades espectrais,
espaciais, texturais e hierarquicas dos objetos (BENZ et al., 2004) e da facilidade de
interpretacdo dos mapas obtidos, considerando que o0s objetos gerados sdo parcelas homogéneas
da terra que ja existem (BLASCHKE et al., 2014).

E importante destacar que os interesses das pesquisas sobre GEOBIA vém passando por
uma modificagdo nos ultimos anos, modificando a avaliagdo de fundamentos ou estruturas da
técnica para aplicacdes do mundo real (CHEN et al., 2018). Por exemplo, destaca-se o
desenvolvimento de novas técnicas de modelagem (ARVOR et al., 2013), uso de dados de
VANTs (LALIBERTE; RANGO, 2011), mapeamento e tratamento do solo (ROSSI et al.,
2020), aplicacOes na eficiéncia energética urbana (HAY et al. 2011), estimativa de gravidade
de queimadas (HULTQUIST, CHEN; ZHAO, 2014). Conforme Chen et al. (2018), a evolucao
e refinamento da GEOBIA é fundamental, pois espera-se que isso possa auxiliar o
desenvolvimento de novos dados, sensores, técnicas de modelagem em diversas areas, como

por exemplo sensoriamento remoto, planejamento urbano, aprendizagem de maquina, ecologia.

2.2 Acuréacia

Os estudos de medidas de acuracia iniciaram a partir da década de 1980, buscando
avaliar a qualidade dos produtos do sensoriamento remoto (CONGALTON, 1991). Destaca-se
que antigamente esse estudo ndo era uma prioridade, mas que Sse tornou um processo
fundamental devido as possibilidades de erros apresentadas no processamento de imagens
digitais (RWANGA; NDAMBUKI, 2017).

O conceito de acuracia é muito confundido com o conceito de precisdo, sendo acuracia

um conceito relacionado ao grau de proximidade de uma grandeza com o valor considerado
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verdadeiro e precisdo diz respeito a dispersdo dos dados, expressando o0 grau de consisténcia da
medida com a sua média (MONICO et al., 2009).

A avaliacdo da acuracia € uma etapa indispensavel no processamento de dados de
sensoriamento remoto, pois ela tem potencial de estabelecer o valor resultante das informacdes
dos dados, fornecendo informacdes sobre a qualidade dos geodados para uma futura utilizacao
(RWANGA; NDAMBUKI, 2017). Essa avaliacdo pode ser feita pela comparacdo do mapa
tematico elaborado e a condicéo do terreno, chamado de dado de referéncia, sendo entdo a etapa
final na elaboracdo de um mapa, visando avaliar a qualidade do mesmo (FOODY, 2002).

Diante dessa comparacao entre produto gerado e dados reais, a obtencdo dos dados de
referéncia deve ser de alta qualidade, sendo necesséria a realizacdo de amostragem a campo
para coleta dos dados além de um importante papel da matriz de erro e medidas de acuracia que
buscam resumir a qualidade (STEHMAN; FOODY, 2019). Considerando que essa qualidade
pode ter diversas dimensdes, ha diferentes tipos de verificacdo da acuracia, como por exemplo
a acuracia tematica, acuracia posicional, acuracia orientada ao objeto (STEHMAN; FOODY,
2019).

2.2.1 Acuracia tematica

A acuracia tematica possui como principal objetivo a avaliacdo da adequacdo dos
rotulos de classes (se foram atribuidos corretamente), identificar e corrigir fontes de erros
(CONGALTON; GREEN, 2009). Para avaliacdo da acurécia gquantitativa, comumente séo
utilizadas matrizes de erro ou matrizes de confusdo (CONGALTON; GREEN, 1999), onde séo
cruzadas as informacoes de referéncia (linhas) com as informacdes da classificacdo (colunas),
indicando os erros e acertos do mapa gerado (ANTUNES; LINGNAU, 1997).

A diagonal central da matriz demonstra o acerto dos dados amostrados em relacdo aos
dados de referéncia, portanto, somando estes valores e dividindo pelo total de amostras
coletadas, tem-se o valor de acurécia global. Para encontrar a acuracia do produtor, que esta
associada aos erros de inclusdo, basta dividir o valor da diagonal de cada classe, com o total da
classe, disposta no total da coluna, ja para encontrar a acuracia do usuario, que esta associada
aos erros de omissdo, usa-se o valor da diagonal de cada classe, dividido pelo total da classe
disposta no total de linhas (STEHMAN, 1996).

O coeficiente Kappa mostra 0 quanto a classificacdo concorda com os dados de
referéncia. E expresso através de medidas de concordancia, indicada pelos elementos da

diagonal da matriz de confuséo, subtraidos da discordancia, indicada pelos produtos das somas
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marginais das linhas e colunas da matriz (VIEIRA, 2000). Este ¢ um método classico baseado
na matriz de confusdo, no entanto, tem sido estudado um novo método que utiliza uma
abordagem multinomial para cada categoria e é denominado QCCS (conjunto de colunas de
controle de qualidade) (ARIZA-LOPEZ et al., 2019).

A utilizagdo do QCCS pode ser uma maneira mais flexivel de compreender e testar o
controle de qualidade da precisdo tematica por permitir o teste simultdneo dos niveis de
qualidade para um conjunto de categorias, e mesclar classes ao considerar as classificagdes
erradas, o que significa a possibilidade de variar as dimensdes do multinomial subjacente. Essa
nova abordagem pode ser amplamente aplicada ao controle de qualidade de precisdo temética
de qualquer tipo de dados espaciais nos quais a corre¢do da classificagdo deve ser avaliada
(ARIZA-LOPEZ et al., 2019).

A acuracia da classificacdo dos objetos de cobertura vegetal diminui & medida que o
tamanho deste objeto diminui, principalmente em relacdo a objetos que possui 0 mesmo
tamanho de um pixel da imagem de entrada, independente se o objeto for representado como
poligono ou como conjuntos de pixels conectados com 0 mesmo rotulo (CASTILLA et al.,
2014). Nessa perspectiva, para avaliacdo da acuracia tematica de pequenos incéndios ativos é
necessaria a utilizacdo de imagens de alta resolucédo espacial de carater puablico ou privado, de
forma a deixar a determinacdo da suscetibilidade ao fogo mais precisa (GONZALEZ-
GUTIERREZ et al., 2020).

A escolha de uma unidade de avaliagéo (Unico pixel, um cluster de pixels e um poligono)
também é um componente crucial da estrutura de avaliacdo da acuracia tematica. O pixel Unico
ndo tem se mostrado ser uma boa unidade de avaliacdo, pois um mapa de classificacdo com
uma paisagem mais heterogénea ou mais classes em um esquema de classificacdo aumenta o
efeito posicional. A escala espacial tem maior impacto quando a maioria dos pixels no mapa de
classificacdo sdo misturados. Aumentar o limite de rotulagem reduz o impacto posicional; no
entanto, aumenta 0 numero de unidades de avaliacdo que devem ser abandonadas (GU,;
CONGALTON, 2020).

2.2.2 Acuracia posicional

A acuracia posicional avalia o quao préximo a posi¢do de um dado espacial esta em
relacdo a sua verdadeira posi¢ao no terreno e surgiu com o objetivo de estabelecer métodos de

analise para avaliar o produto cartografico e a partir disto varias normas e padrdes foram
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desenvolvidos ao longo do tempo. Essa avaliagdo no Brasil é regulamentada pelo Decreto-lei
n° 89.817, de 20 de junho de 1984 (BRASIL, 1984).

Para estudar acuracia posicional em dados espaciais € essencial que se conhega o0s erros
mais comuns causados na manipulacdo de dados (GEMAEL, 1994). Quando os erros sao
devido a falha humana, mau funcionamento do instrumento ou algum método errado de
medicdo sdo chamados de erros grosseiros (FAN, 2010). Quando os erros sdo originados de
uma fonte conhecida e podem ser compensados ou eliminados, sdo chamados de erros
sistematicos (DALMOLIN, 2004).

J& quando os erros que sdo de causas diferentes ou incoerentes sdo chamados de erros
aleatdrios (GHILANI; WOLF, 2006). Em geral, é possivel eliminar o erro grosseiro quando
detectado, assim a acuracia posicional engloba erros sistematicos e aleatdrios. A precisdo esta
vinculada apenas aos efeitos aleatorios, enquanto a acurécia vincula-se com os efeitos
sistematicos e aleatdrios (GEMAEL, 1994).

Na avaliacdo da acuracia posicional podem ser utilizadas feicdes pontuais ou lineares
(NERO, 2005), sendo fei¢bes pontuais elementos adimensionais, definidas por meio de
coordenada (X, y, z), podendo-se utilizar também atributos (dados ndo espaciais) para descrever
sua representacdo (CAMARA; MONTEIRO, 2004) e feices lineares, objetos cuja geometria
é representada através de uma linha, que sdo segmentos de retas conectados por pontos
chamados vértices. Essas fei¢cdes tém como peculiaridade a possibilidade de representar formas
altamente irregulares (HANGOUET, 2006).

A formula de Koppe foi considerada viavel para a classificagdo da acuracia posicional
de produtos cartograficos tridimensionais, porém com restricdes quanto a escala do produto e
por isso sdo necessario estudos que definam a continuacdo da Tabela de Koppe para as escalas
menores que 1:50.000 (OLIVEIRA etal., 2017). A acuracia para dados ndo-independentes e/ou
ndo-normais utilizando técnicas de Geoestatisticas (modelagem do semivariograma e validacao
cruzada) mostrou-se bastante eficiente ao obter residuos independentes e normais a partir de
discrepancias posicionais que apresentavam dependéncia espacial. Além disso, a classificacdo
da acurécia posicional para as componentes planimétrica, altimétrica e tridimensional obteve
bons resultados quando baseados no estimador RMS e em intervalos de confianga (SANTOS,
2015).
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2.2.3 Acurécia orientada ao objeto

A acurécia orientada ao objeto esté relacionada a acuracia posicional, visto que analisa
a precisdo posicional, que esta relacionada também a sua geometria e forma (MOLLER et al.,
2013). Uma metodologia chamada Object Fate Analysis (OFA) foi proposta por Schopfer e
Lang (2006), onde € realizada a comparag&o entre os objetos e classifica os resultados conforme
os niveis de correspondéncia. Segundo Zhang e Goodchild (2002) essa avaliagdo considera uma
faixa de erro dentro de um desvio aceitavel. A matriz de erro deste método resulta em duas
medidas globais: Thematic Spatial Loyalty Overall (STLoverall), correspondendo ao acerto
total da matriz e Maximal Interferir Object (MIO), que corresponde a soma por classe dos
maiores valores dos erros de classificagdo (CONGALTON; GREEN, 1999).

Um método de medida de acuracia baseada em objeto chamado Shape, Thematic, Edge
and Position (STEP) foi apresentado por Lizarazo (2014). A avaliacdo compara 0s objetos
classificados com os objetos de referéncia em relagdo a quatro categorias: forma (S), tema (T),
borda (E) e posicdo (P). Os resultados de cada uma destas métricas sdo expostos em uma tabela
de similaridade individual em que os objetos sdo avaliados separadamente. Nesta matriz 0s
resultados sdo agregados por classe tematica, levando em consideracdo as porcentagens de
sobreposicao de cada objeto e 0 peso de cada classe dentro dos objetos de referéncia. Os valores
sdo normalizados em uma escala de 0 a 1, em que 1 corresponde a total coincidéncia entre os
objetos e 0 indica nenhuma correspondéncia.

Em seguida, estes valores sdo unidos por categoria tematica, dentro de cada indice. As
similaridades de forma (S), borda (E) e posicdo (P) sdo responsaveis pela validacdo geométrica
dos objetos analisados, enquanto a similaridade de tema (T) é responsavel pela avaliacdo
tematica. Os resultados sdo agregados em duas matrizes de erro, semelhante a baseada em pixel.
Ademais, é feita outra matriz a partir da agregacao dos resultados individuais de cada indice
em relacdo a area de sobreposicdo do objeto referéncia em cada classe. Esta matriz possibilita
a obtencdo das acuracias global, do produtor e do usuério, similarmente a matriz de confuséo
tradicional (LIZARAZO, 2014).

Para que a acuracia orientada a objetos seja 0 mais proximo possivel de 100% de
precisao, é necessario que o seja determinado um nimero adequado de observacdes necessarias
para cada poligono de referéncia. Com os rétulos de referéncia tdo precisos quanto possivel, a
avaliacdo da precisdo do mapa criado deve refletir a precisdo do mapa, ao invés da precisdo dos
dados de referéncia (MACLEAN; CONGALTON, 2012).



19

2.3 Bases de desflorestamento

2.3.1 Global Forest Change

O banco de dados Global Forest Change foi desenvolvido por Hansen et al. (2013) é um
conjunto de mapas globais de alta resolucdo que apresentam a mudanca na cobertura florestal
do século 21. Conforme os desenvolvedores, esse projeto analisa séries temporais de imagens
Landsat com resolucdo espacial de 30 metros, a fim de mapear as florestas globais gerando
dados sobre a cobertura florestal, como o ganho e a perda global de floresta a partir do ano
2000.

Mitchard et al. (2015) descreve que os dados sdo resultados de uma analise de mais de
655.000 Landsat 8, sendo a pesquisa liderada por pesquisadores da Universidade de Maryland,
suporte do Google e produzidos utilizando o Google Earth Engine. Todos os dados com
resolucdo espacial de 30 m sdo disponibilizados gratuitamente no portal de dados da
Universidade além da visualizacdo pela ferramenta Global Forest Watch (GFW) a qual é
reamostrada para uma resolucdo de aproximadamente 90 m.

Elias, Ellis e Griscom (2013) destacam que o Global Forest Change é considerado um
avanco cientifico por diversas razées como a facilidade de comparacéo entre as jurisdicdes, a
atualizacdo anual dos dados utilizando uma base tecnolégica bem testada, a disponibilidade de
acesso e transparéncia de dados. Portanto, esse banco de dados oferece de forma gratuita um
servigo transparente e disponivel globalmente sobre os registros florestais mundiais, além de
ser consistente com os principios do Painel Intergovernamental sobre Mudangas Climaticas,
podendo ainda ser um mecanismo de ferramentas para atender as orientacGes existentes para
definir os niveis de referéncia de REDD +.

Galiatsatos et al. (2020) salienta que a utilizacdo do conjunto de dados do Global Forest
Change pode auxiliar os paises na medicdo, relatorio e verificacdo das florestas nacionais. Para
realizar o mapeamento de uma area tdo extensa, foram utilizadas 654.178 cenas do satélite
Landsat 7 Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+), e tais cenas foram avaliadas na plataforma
“Google Earth Engine”, que associa um banco de dados com uma capacidade computacional
em larga escala, na qual as imagens foram processadas automaticamente, realizando corre¢oes
como atmosfeérias, radiométrica e geométricas. (HANSEN et al., 2013)

As areas de perda e ganho da floresta foram validadas usando uma amostra aleatéria

estratificada baseada em probabilidade de blocos de 120m por bioma. Floresta boreal, floresta
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temperada, floresta tropical imida e biomas de florestas tropicais secas e outras terras
constituiram os cinco principais estratos (HANSEN et al., 2013).

O produto do mapa foi usado para criar trés substratos por bioma: nenhuma mudanca,
perda e ganho. A alocacdo da amostra para cada bioma foi de 150 blocos para nenhuma
mudanca, 90 para perda e 60 para ganho (1.500 blocos no total). Cada bloco de amostra de
120m foi interpretado em quartis de alteracdo de referéncia como ganho ou perda (ou seja, a
proporcao de ganho ou perda foi interpretada como 0, 0,25, 0,50, 0,75 ou 1), onde a alteracéo
de referéncia foi obtida através de interpretacdo das imagens das séries temporais Landsat,
MODIS e imagens de alta resolucdo do GoogleEarth, quando disponiveis (HANSEN et al.,
2013).

A perda de floresta estimada a partir do conjunto de dados de referéncia de validagao
totalizou 2,2Mkm?2 (SE de 0,3Mkm?) em compara¢do com o total do mapa de 2,3Mkmz2. O
ganho florestal estimado a partir da amostra de validagéo totalizou 0,9Mkm?2 (SE de 0,2 Mkm?)
em comparagdo com o total do mapa de 0,8Mkm?2 (HANSEN et al., 2013).

Foram geradas matrizes de erros. Para perda, a precisdo do usuario e do produtor €
equilibrada e superior a 80% por dominio climatico e pelo mundo como um todo. Os resultados
do ganho da floresta indicam uma possivel subestimacéo do ganho da floresta tropical com uma
precisdo do usuario de 82% e uma precisao do produtor de 48%. No entanto, o intervalo de
confianca de 95% para o viés do ganho da floresta tropical (expresso como % da area terrestre)
é de 0,01% a 0,35%, indicando alta incerteza na estimativa de validacdo. Uma possivel
superestimacao do ganho da floresta boreal também € indicada (HANSEN et al., 2013).

A alocacdo anual de mudanca foi validada usando imagens NDVI do sensor MODIS.
Todos os blocos de amostra de validacdo foram interpretados e se uma Unica e inequivoca queda
no NDVI foi observada na série temporal MODIS NDVI, foi atribuido um ano de perturbacao.
Apenas 56% dos blocos de amostra de validacdo foram atribuidos. Os blocos amostrais
interpretados representaram 46% da perda total de floresta mapeada com as imagens do
Landsat, uma fracdo semelhante a proporcdo de 50% da mudanca detectada pelo MODIS em
relacdo ao Landsat em um estudo anterior sobre perda de cobertura florestal global. Para os
blocos interpretados, o desvio médio da data da perda foi de 0,06 anos e o desvio absoluto
médio foi de 0,29 anos. O ano de perturbacdo correspondeu a 75,2% dos eventos de perda
florestal e 96,7% dos eventos de perda ocorreram dentro de um ano antes ou depois do ano
estimado de perturbacdo (HANSEN et al., 2013).

Uma segunda avaliagdo da mudanca na floresta foi feita usando dados LiDAR do

instrumento GLAS (Sistema de Altimetria a Laser Geoscience) da NASA. Para perda florestal,
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foram identificadas fotos GLAS co-localizadas com a perda florestal da andlise por pixels a
partir de Landsat (HANSEN et al., 2013).

2.3.2 MapBiomas

O projeto MapBiomas teve inicio em 2015, e é uma iniciativa multi-institucional para
gerar mapas de cobertura anual e uso da terra em séries temporais para todo o territério
brasileiro, cobrindo todos os seis Biomas (MAPBIOMAS, 2021). O objetivo é contribuir para
o0 entendimento da dindmica de uso e cobertura da terra no Brasil e em outros paises tropicais.
Recentemente a MapBiomas lancou um sistema de alerta de informagdes geradas por DETER,
SAD e GLAD para validar e refinar dados de imagens diarias de alta resolugdo com uma
resolucéo espacial de 30m, gerando levantamentos a serem enviados a diferentes autoridades
(MAPBIOMAS, 2021).

Além das classificaces anuais de mapas digitais, a MapBiomas visa contribuir com o
desenvolvimento de uma metodologia rapida e confiavel para processar conjuntos de dados em
larga escala, para gerar séries temporais historicas de mapas de cobertura e uso do solo a baixo
custo. Além disso, o projeto também esta produzindo uma plataforma baseada na web (ou seja,
a Plataforma MapBiomas) para facilitar a implementacao da metodologia de processamento de
imagens e produtores de mapas para conduzir seus trabalhos. Por fim, todos os dados, mapas
de classificacdo, software, estatisticas e outras analises estdo abertamente acessiveis através da
Plataforma MapBiomas (SOUZA JR et al., 2020).

O processamento e coleta dos dados sdo realizados em alguns passos principais: 1)
descricao do algoritmo: O projeto MapBiomas usa varios algoritmos e um fluxo de trabalho de
processamento de imagens para gerar oS mapas de uso e cobertura da terra (Algoritmos
integrados do Earth Engine, Algoritmos de Reducédo de Caracteristica Espectral, Algoritmos de
Classificacdo e Pds-Classificacdo, Algoritmos de Analise Espacial); 2) Validacdo dos dados
baseada em duas abordagens: (i) analises comparativas com mapas de referéncia existentes para
regides e anos especificos e (ii) analises de precisdo baseadas em pontos de amostragem
(SOUZA; AZEVEDO, 2017).

Esta é uma fonte de dados classificados e dados georreferenciados de uso da terra,
considerada altamente confidvel com base no LANDSAT (BONANOMI et al., 2019). A
precisdo geral da Colecao 2.3 foi de 79% e 80% para o nivel 1 e 73% para o nivel 3 (SOUZA;
AZEVEDO, 2017). O projeto possui apoiadores financeiros, como agéncias de financiamento,

de recursos como o Google Earth Engine Platform por fornecer acesso a dados, algoritmos
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padréo de processamento de imagem e recursos de computagdo em nuvem e ainda existem
diferentes organizacgdes que fazem parte da rede MapBiomas que compartilham conhecimento
e ferramentas de mapeamento (SOUZA; AZEVEDO, 2017).

As classes geradas no mapeamento do Mapbiomas, através do uso de algoritimos de
arvore de decisdo do tipo Randon Forest sdo: floresta, formacdo natural ndo vegetal,
agropecudria, area ndo vegetada e corpos d’agua. A area minima mapeada, equivale ao valor
do pixel, 900 metros quadrados (30 x 30 metros). (MAPBIOMAS, 2021)

A avalicdo da acurécia, contou com uma analise entre os anos de 1985 e 2018, com um
banco de dados de referéncia com cerca de 75 mil amostras, suficiéncia amostral definida por
amostragem estatistica. Para a analise, foi realizada a analise dos pixels por técnicos treinados
em interpretacdo visual de imagens. Para cada ano, as frequéncias amostrais das classes
mapeadas e reais sdo cruzadas, e a partir dos dados de uma matriz de confusdo sdo geradas

acurécia do usuario, do produtor e acuracia global. (MAPBIOMAS, 2021)

2.3.3 PRODES

O Monitoramento do Desflorestamento da Floresta Amazonica Brasileira € realizado
pelo projeto PRODES que realiza 0 mapeamento por satélites do desflorestamento por corte
raso na Amazonia Legal e publica as taxas anuais de desflorestamento ocorridos nesta regido
(INPE, 2021). Este monitoramento é realizado desde 1988, a partir da captura de imagens de
alta resolucéo (20 a 30 metros de resolucéo espacial) pelo satélite LANDSAT, CBERS, IRS e
UK-DMC2 (INPE, 2021).

A metodologia do PRODES obedece a alguns critérios de inclusdo de imagens, sendo
necessaria a obtencdo de imagens com menor cobertura de nuvens e mais proximas a data de
referéncia do PRODES (01/08). Para ser realizada a identificacdo de desflorestamento €
necessario o auxilio de profissionais especialistas em fotointerpretacdo de imagens, que
identifiguem a area de ocorréncia e delimitam poligonos de desflorestamento. Para assegurar
que seja realizada a identificacdo apenas do desflorestamento ocorrido no ano analisado, €
incluido uma mascara de exclusdo dos desflorestamentos ocorridos nos anos anteriores.
Posteriormente, é realizado um célculo da taxa anual de desflorestamento (SOUZA et al., 2019).

Os dados do PRODES sdo armazenados em sistema SIG, devidamente
georreferenciados, formando um banco de dados de camadas multitemporais com facil acesso
e integrado com diferentes fontes de informacéo e / ou computador sistemas (VALERIANO et

al., 2004). As estimativas do PRODES sao consideradas confiaveis pelos cientistas nacionais e



23

internacionais (KINTISCH, 2007), pois a média de resultados recentes indica nivel de acurécia
de preciséo proximo a 93% (ADAMI et al., 2017; PIONTEKOWSKI et al., 2014; PARENTE
et al., 2021). Esse sistema tem demonstrado ser de grande importancia para agdes e
planejamento de politicas publicas da Amazénia (ADAMI et al., 2017).

A estratificacdo dos erros encontrados mostra que o maior indice de erros ocorre em
areas em que os padrdes sao mais complexos e heterogéneos, o que pode ser melhorado com a
realizacdo de mapeamentos por intérpretes mais experientes que devem dar maior atencdo a
essas areas (MAURANO; ESCADA; RENNO-, 2019). Ja Maldonado et al. (2007) sugeriram
que a 1) ndo aplicacdo da mascara com desflorestamento dos anos anteriores ou aprimoramento
da mesma para o nivel de detalhe requerido; 2) utilizacdo de resolucéo espacial de 30 m; 3) area
minima de 0,36 ha pode minimizar a obteng&o de erros.

2.3.4CAR

A base tematica da cobertura e uso da terra foi realizada para os anos de 2008 a 2016,
sendo de 2008 a 2011, utilizando imagens dos sensores RapidEye (5m), Sentinel-2 (10m) e
Landsat-8 (30m), com uma escala de mapeamento de 1:50.000, adotando uma metodologia de
processamento baseada em objetos (UFLA, 2018).

Foram utilizados algoritmos de aprendizagem de maquina como Suport Vector Machine
(SVM), BYES ou Randon Forest (RF) e indices de vegetacdo como Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI), Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) e Normalized Difference
Vegetation Index (NDWI).

O mapeamento gerou as seguntes classes tematicas: corpos d’agua, remanescente de
Vegetacao Nativa, area de uso consolidado (anterior a 22 julho de 2008), areas com indicativo
de ocorréncia de areas antropizadas (posterior a 22 de julho de 2008 até o ano de 2016), areas
com indicativo de ocorréncia de Manguezal, areas com indicativo de ocorréncia de restingas,
areas com indicativo de ocorréncia de veredas, areas com indicativo de ocorréncia de Apicuns
/ Salgados, area urbana, nuvens e sombras de nuvens.

Os dados foram mosaicados, gerando uma base de dados em formato raster e inseridos
no banco de dados do Sistema de Cadastro Ambiental Rural — SICAR, para posterior
cruzamento entre os dados declarados pelos proprietarios e os dados monitorados visando

identificar inconsisténcias nas informac6es declaradas em relacéo a cobertura de solo.



24

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Area de estudo

A érea de estudo do presente trabalho é o estado do Acre, localizado no norte do pais,
com extensdo territorial de 164.123,738 km? (IBGE, 2018). Segundo a classificagdo de Képpen
(1948), cuja estrutura é baseada na temperatura, tipo de vegetacdo, relevo da regido e
quantidade de chuva acumulada, o clima do estado é composto por dois subtipos, sendo eles:
tropical de monc¢des (Am) e tropical imido (Af).

O clima tropical umido (Af) é preponderante na regido de Jurua e é designado por uma
precipitacdo pluviométrica acentuada, contando com uma quantidade acumulada anual superior
a 2.000mm, mensal superior a 60mm, sem um periodo seco definido. Tal clima é caracteristico
da regido préxima a linha do Equador. Todas as demais regides do estado apresentam o clima
tropical de mongdes (Am), que é subdividido em Am1 e Am2. Ambos possuem precipitaces
pluviométricas parecidas com o clima Af, porem, no clima Am1 ha um periodo de seca de 1 a
2 meses durante 0 ano e no Am2, este periodo é de 3 meses (COSTA et al., 2012).

A geomorfologia do estado compreende nove unidades geomorfologicas. Séo elas: (i)
Planicie Amazénica, representada por muitos niveis de terracos e as varzeas recentes
compreendem fragmentos de canais retilinizados, diques e paleocanais, lagos de meandro e de
barramento, furos, canais anastomosados e bacias de decantacéo; (ii) Depressdo do Endimari-
Abund, (iii) Depressdo do laco-Acre, (iv) Depressdo de Rio Branco, (v) Depressdo do Jurua-
laco, (vi) Depresséo do Tarauaca-Itaquai e (vii) Depressdo Marginal a Serra do Divisor, cujas
altitudes oscilam entre 130m a 440m; (viii) a Superficie Tabular de Cruzeiro do Sul, a qual
institui um horst (area elevada em relacdo ao territorio vizinho, cujo nome dado €é graben)
associado a Falha Batd onde predominam relevos tabulares com declives suaves, a excecdo de
alguns trechos, apresentando altitude média entre 150m e 270 m; e por fim (ix) Planaltos
Residuais da Serra do Divisor, onde encontram-se as Serras do Moa, do Jaquirana, do Jurua-
Mirim e do Rio Branco, sendo entdo as areas de maiores altitudes da Amazonica Ocidental,
com altitudes entre 270m e 750m (CAVALCANTE, 2006).

O Acre apresenta trés regides fitoecoldgicas:Floresta Ombrdéfila Densa, Floresta
Ombrofila Aberta e Campinarana. A Floresta Ombréfila Densa é caracterizada por temperaturas
elevadas, com média de 25°C, alta precipitacdo durante o ano, com um periodo de seca de 0 a

60 dias, abundancia de epifitas e lianas lenhosas, faneréfitos e mesofanerofitos (IBGE, 2012).
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A Floresta Ombrdfila Aberta esta presente em regides com periodos secos com mais de
60 dias por ano, pode estar em locais de baixa altitude (5 a 100m) para a classificagéo de terras
baixas, submontanos (100 a 600m) e areas montanas (600 a 2.000m) e possuem sub-bosque
pouco denso, com arvores mais espacadas. JA& a Campinarana, também conhecida como
Caatinga da Amaz0nia, € composta por espécies adaptadas a solos quase sempre encharcados,
temperatura média em torno de 25°C e precipitacfes anuais superiores a 3.000mmm (IBGE,
2012).

Dentre os estados da Amazobnia Legal, o Acre (FIGURA 1) se destaca pelo rapido
aumento de desflorestamento em consequéncia do aumento de sua producdo agropecuaria
(PADRAO; LIRIO; LIMA, 2016). Esse desflorestamento acontece por conta de varios fatores,
sendo os principais em ordem de abundancia, o aumento da populacéo e das cidades, aumento
do investimento nos setores agropecuarios e aumento do rebanho bovino (DUARTE et. al.,
2020). Sabe-se que o desflorestamento ocorre de diversos modos, sendo de maneira autorizada,
como a remocéo de floresta para pastagem autorizada e a exploragdo de impacto reduzido, ou
0 mais preocupante de maneira ilegal como o desflorestamento ilegal e as queimadas
(ANDRADE, 2014).

Figura 1 - Area de estudo.
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Fonte: Da autora (2021)
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3.2 Dados de deteccéo de desflorestamentos

Os dados utilizados foram provenientes do mapeamento tematico da vegetacdo nativa
do Brasil para o Cadastro Ambiental Rural (CAR), realizado e cedido pelo Laboratorio de
Estudos e Projetos em Manejo Florestal (LEMAF) da Universidade Federal de Lavras. As
imagens utilizadas para a realizacdo do mapeamento sdo das constelacdes de satélites
RapidEye, Landsat (TM e OLI) e Sentinel, com 5m, 30m e 10m, respectivamente, de resolugéo
espacial.

A andlise do banco de imagens utilizadas para 0 mapeamento do CAR gerou um produto
com nove classes: 1 - area antropizada, 2 - area de uso consolidado, 3 - remanescente de
vegetacdo nativa, 4 - curso d’agua, 5 - vereda, 6 - manguezal, 7 - salgado, 8 - apicume 9 -
restinga (UFLA, 2019). A classe de interesse para este trabalho € a de area antropizada, que é
definida como éarea rural com uso antropogénico, com edificagdes, benfeitorias ou atividades
agrossilvipastoris, admitindo regime de pousio, que foram desflorestadas ap6s 22/07/2008
(UFLA, 2019).

A metodologia utilizada na classificacdo foi baseada em objetos, sendo necessaria a
segmentacdo das imagens, que foi dividida em duas etapas: a primeira utilizou o algoritmo
Multirresolution segmentation e a segunda com o algoritmo Spectral difference segmentation
(UFLA, 2019). Foram utilizados poligonos (sem sobreposi¢des entre si) de desflorestameto
com coletas entre os anos de 2008 a 2016, com limite de tamanho de até 10 hectares (total de
144.405 poligonos), os quais foram divididos em quatro classes de tamanho, conforme Tabela
1.

Tabela 1 — Classes de poligonos de acordo com a area.

Limites NUmero de
Classe .
(ha) poligonos
1 <1 70.264
2 1-3 50.663
3 3-6 17.461
4 6-10 6.017

Fonte: Da autora (2021).
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3.3 Dados de referéncia

Os dados de referéncia foram gerados a partir da interpretacao visual de imagens de alta
resolugdo provenientes de diferentes sistemas sensores. Segundo Stehman e Wickhan (2011)
os dados de referéncia devem apresentar um nivel de detalhe igual ou mais fino do que os dados
usados para criar 0 mapa que se deseja avaliar a acuracia. Os sistemas sensores de alta resolucéo
espacial utilizados neste trabalho estdo descritos na Tabela 2. Os interpretes tiveram acesso as
imagens através da plataforma SecureWatch da Digital Globe para coleta de dados para este

trabalho.
Tabela 2 — Sensores utilizados na coleta de dados de referéncia.
Sensores Resolucao espacial (m) Resolucéo espectral
WorldView-1 0,50 PAN
WorldView-2 0,50 PAN + 8 multi
WorldView-3 0,30 PAN + 16 multi
GeoEye-1 0,50 PAN + 4 multi
Ikonos 1,00 PAN + 4 multi
QuickBird 0,60 PAN + 4 multi

Fonte: Global Geo (2019).

A estratégia de amostragem adotada foi a casual estratificada com estratos compostos
pelas classes descritas na Tabela 1, sendo que o parametro utilizado para a estratificacdo foi a
area dos poligonos. Uma das maneiras de definir os poligonos de desflorestamentos para
compor a amostra de referéncia, seria distribuir pontos aleatérios pela area de estudo e
selecionar os poligonos que fazem intersecdo com 0s mesmos. No entanto, ao usar este
procedimento os poligonos maiores apresentam maior probabilidade de serem selecionados,
além de poderem apresentar intersecdo com varios dos pontos aleatérios em questdo
(WHITESIDE; MAIER; BOGGS, 2014).

Uma alternativa é a abordagem em lista que é recomendada para amostragem baseada
em poligonos (RADOUX et al., 2011; STEHMAN; WICKHAM, 2011). Nesta abordagem,
cada poligono tem igual probabilidade de selecdo, independentemente do seu tamanho.
Seguindo este principio, foram atribuidos valores aleatérios para cada um dos poligonos de
desflorestamento, para que estes pudessem ser embaralhados. Posteriormente, considerando a
ordem crescente dos numeros aleatorios atribuidos, os poligonos foram avaliados
sequencialmente, conforme Radoux e Bogaert (2017), até ser atingida uma intensidade amostral

pré-definida.
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Na préatica nem sempre é possivel aderir perfeitamente ao protocolo de amostragem
probabilistica, porque podem haver restricdes, que neste caso estdo relacionadas a
disponibilidade de imagens, visto que se faz necessario a existéncia de imagens retratando a
area antes e depois da deteccdo do poligono de desflorestamento (STEHMAN, 2009). Este
procedimento visou encontrar imagens proximas a data de detec¢do e com qualidade adequada,
imagens sem a presencga de nuvens sobre o evento de desflorestamento. Caso ndo existissem
imagens adequadas para retratar determinado poligono, 0 mesmo era ignorado e o préximo da
lista aleatoria passava a ser avaliado.

Para o calculo da suficiéncia amostral foi utilizada a Partilha de Neyman (MEMORIA,
2004), que considera média, frequéncia e variancia dos dados, em relagdo ao parametro de
estratificacdo. Neste caso, foi considerado o tamanho dos poligonos e alocado o nimero de
amostras proporcionalmente a variabilidade de area, em cada uma das classes, conforme as

equac0es abaixo (considerou-se um erro aceitavel de 4%).

Yifio; (1)
xifi 512 (2)
_ iy
- ®)
2
n= W (4)
_ nfig
i~ 2 fio; (5)

Em que:

fi: frequéncia (nimero de poligonos) na classe i;
o;:desvio padrao da classe i;

Gizzvariéncia da classe 1;
ui:média da classe 1;

t: t estatistico tabelado;

E: erro amostral aceitavel;
N: frequéncia na populagéo;
n: intensidade amostral.
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Seguindo a ordem de sorteio, os poligonos de referéncia foram vetorizados
manualmente pelo analista através de fotointerpretacéo, conforme realizado por Belgiu e Dragu
(2014), quando da existéncia de imagens adequadas para a analise.

3.4 Acuracia baseada em objeto

O método utilizado para a avaliacdo da acuracia baseada em objeto foi proposto por
Lizarazo (2014), chamado STEP, que foca em meétricas de similaridade e de dissimilaridade,
levando em consideracdo quatro critérios: forma, tema, borda e posi¢éo.

O procedimento ocorre em quatro etapas para avaliacdo integrada da precisdo tematica
e geomeétrica, sendo a primeira etapa relacionada a selecdo de uma amostra aleatéria de objetos
mapeados (poligonos de desflorestamento do CAR), a segunda etapa relacionada a
determinacéo de objetos de referéncia correspondentes (poligonos delineados manualmente), a
terceira etapa relacionada a combinacdo dos objetos mapeados e de referéncia e a quarta etapa

relacionada ao calculo das métricas de similaridade tematica e geométrica entre os objetos.

3.4.1 Similaridade de forma

Este indice de similaridade descreve o quanto a geometria do poligono de
desflorestamento mapeado corresponde a do poligono interpretado visualmente nas imagens de
alta resolucdo. Para essa analise, € utilizado um indicador de compactacdo que, segundo Wentz
(1997) determina o quanto a geometria do objeto se desvia da forma de um circulo que tem a
mesma area do objeto em consideracdo. O indicador de forma utilizado foi proposto por Angel,
Parent e Civco (2010), chamado Indice de Perimetro Normalizado, NPI, descrito pela equacio
6.

NPIZpW/pObj (6)

em que:

NPI: indice de perimetro normalizado;
P, Perimetro do circulo;

Pyt perimetro do poligono em consideracao.
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O valor do NPI varia entre 0 e 1, e é calculado tanto para o poligono mapeado, quanto
para o poligono de referéncia, sendo possivel entdo calcular o Indice de Similaridade de Forma,

descrito pela Equacéo 7, que variaentre O e 1.

S=(NPI./NPI,) ©)
em que:

S: Indice de similaridade de forma;
NPI,: NPI do poligono de desflorestamento mapeado;
NPI,: NPI do poligono de referéncia;

As Figuras 2 e 3 mostram exemplos esquematicos de comparacao de poligonos, onde
os poligonos representados pela cor vermelha sdo os poligonos mapeados e os poligonos

representados pela cor azul s&o os poligonos de referéncia.

Figura 2— Poligono classificado A (vermelho) e poligono de referéncia B (azul).
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Fonte: Da autora (2021).

Figura 3 — Poligono classificado C (vermelho) e poligono de referéncia D (azul).

Fonte: Da autora (2021).
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O indice de forma para o poligono classificado A (Figura 2) é de 0,40, enquanto para o
poligono classificado C (Figura 3) € de 1,0. O poligono A apresenta uma grande diferenca de
forma em relacdo ao seu poligono de referéncia (poligono B) e os poligonos C e D sdo muito

parecidos, pois quanto mais proximo a 1 mais similares sdo os poligonos.

3.4.2 Similaridade de tema

Este indice refere-se as propriedades tematicas, como categorias de cobertura do solo
ou uso da terra, descrevendo se as categorias atribuidas aos objetos classificados correspondem
as atribuidas aos objetos de referéncia. Neste caso, tem-se duas categorias: mudanca (onde foi
desflorestado) e ndo mudanga. O célculo € feito pela porcentagem da éarea do objeto de
referéncia que intercepta a area do objeto classificado com a mesma classe, conforme a Equacéo
8.

T:Aint/ Aref (8)

em que:

T: indice de similaridade de tema;
A, area de intersecdo entre o poligono desflorestamento mapeado e o poligono de referéncia;
A, area do poligono de referéncia.

Os valores de T variam entre 0 e 1. Se o poligono de desflorestamento mapeado cobre
completamente o objeto de referéncia e corresponde a sua categoria tematica tem um valor de
1, se 0 objeto classificado intercepta o objeto de referéncia, mas ndo corresponde a sua categoria
tematica de 0 (FIGURAS 4 e 5).
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Figura 4 — Poligono classificado A (vermelho) e poligono de referéncia B (azul). Area
corretamente classificada do poligono A, representada pela cor verde e &rea que ndo
foi classificada corretamente representada pela cor cinza.
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I

Fonte: Da autora (2021).

Figura 5 - Poligono classificado C (vermelho) e poligono de referéncia D (azul). Area
corretamente classificada do poligono C, representada pela cor verde, e area que
néo foi classificada corretamente representada pela cor cinza.

Fonte: Da autora (2021).

Para os desflorestamentos hipotéticos das Figuras 4 e 5, o indice de similaridade de tema
foi de 0,15 para o poligono A e 0,76 para o poligono C, o que quer dizer que o0 acerto na

classificacdo de tema para o A é de 15% e para o C é de 76%.
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3.4.3 Similaridade de borda

O indice de similaridade de borda considera os limites exterior e interior dos objetos
correspondentes e é calculado pela porcentagem do limite do objeto de referéncia coincidente
com o limite do objeto classificado, como mostra a Equacéo 4.

Ezlint/pref (9)

em que:

E: Indice de similaridade de borda;

l;,.: comprimento da intersecdo entre o limite do poligono de desflorestamento mapeado e o de
referéncia;

P, Perimetro do poligono de referéncia;

Para o calculo é considerada certa largura como margem de incerteza, chamada de banda
épsilon. A banda épsilon € definida como uma zona de incerteza em torno de uma linha
codificada dentro da qual existe certa probabilidade de observar a linha "real”. Um objeto
classificado com um limite coincidente tem um valor de 1,0. A margem de incerteza esta

relacionada a imagem utilizada e a sua acuracia posicional (FIGURA 6 e 7).

Figura 6 — Poligono classificado A (vermelho) e poligono de referéncia B (azul), e a banda
épsilon em torno do poligono de referéncia, representada pela cor amarela.

/™

Fonte: Da autora (2021).
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Figura 7 — Poligono classificado C (vermelho) e poligono de referéncia D (azul), e a banda

épsilon em torno do poligono de referéncia, representada pela cor amarela.

Fonte: Da autora (2021).

Para os desflorestamentos hipotéticos das Figuras 6 e 7, o indice de similaridade de
borda foi de 0,17 para o poligono A e 0,92 para o poligono C, visto que o poligono C possui

limites mais parecidos com seu poligono de referéncia.

3.4.4 Similaridade de posi¢cao

O indice de similaridade de posicéo considera a posi¢cdo do centroide dos poligonos de
desflorestamento mapeado e poligono de referéncia. Primeiramente calcula-se a distancia entre
0s centroides correspondentes e depois normalizando pelo diametro de um circulo de area igual
a soma das areas dos poligonos em questdo (circulo de area combinada), como descrito na

Equacéo 10.

P=1- dcent/dcac (10)

em que:

P: Indice de similaridade de posicéo;
d..n¢: distdncia entre os centroides;
d qc - didmetro do circulo de area combinada.

P retorna um valor de 0 a 1, que descreve a proximidade dos poligonos (FIGURA 8 e
9).
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Figura 8 — Poligono classificado A e o seu respectivo centroide (vermelhos) e poligono de
referéncia B e 0 seu respectivo centroide (azuis), e a distancia entre os centroides,
representada pela cor verde.

Fonte: Da autora (2021)

Figura9 — Poligono classificado C e o seu respectivo centroide (vermelhos) e poligono
de referéncia D e o seu respectivo centroide (azuis), e a distancia entre os
centroides, representada pela cor verde.

[

Fonte: Da autora (2021).

Para os desflorestamentos hipotéticos das Figura 8 e 9, o indice de similaridade de
posicdo foi de 0,78 para o poligono A e 0,93 para o poligono C. A partir dos exemplos
esquematicos, a matriz de similaridade STEP para a o poligono A das figuras Figuras 2, 4, 6 e
8, encontra-se na Tabela 3 sendo 0,60 para forma, 0,15 para tema, 0,17 para borda e 0,78 para
posicdo. E a matriz STEP para o poligono B das Figuras 3, 5, 7 e 9 encontra-se na Tabela 4,

onde 1 é o indice de forma, 0,76 de tema, 0,92 de borda e 0,93 de posicao.
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Tabela 3 — Resultados dos indices de similaridade STEP para os poligonos A e B (Figuras 2,
4, 6 e 8), sendo 0,60 o indice de forma, 0,15 o de tema, 0,17 o de borda e 0,78 0

de posigéo.
Poligono A
] 0,40 0,15
Poligono B 0.17 0.78

Fonte: Da autora (2021).

Tabela 4 — Resultados dos indices de similaridade STEP para os poligonos C e D (Figuras 3,
5,7¢e9), sendo 1 o indice de forma, 0,76 o de tema, 0,92 o de borda e 0,93 o de

posicao.
Poligono C
. 1 0,76
Poligono D 0.92 0.93

Fonte: Da autora (2021).

3.4.5 Matriz de Similaridade Individual

Apds o célculo dos quatro indices, os valores encontrados sdo organizados em uma
matriz que associa 0s objetos classificados com os objetos de referéncia. Para aqueles objetos

sem nenhuma correspondéncia, o valor atribuido € zero, conforme Tabela 5.

Tabela 5 - Exemplo de matriz de similaridade individual mostrando relacéo entre poligonos
mapeados A, B, C e D com os poligonos de referéncia W, X, Y e Z.

Referéncia/Classificacio A B C D
W 0,8 0 0 0
X 0 0,2 0 0
Y 0 0 0,5 0
Z 0 0 0 0,9

Fonte: Da autora (2021).

A matriz com os valores individuais (por poligonos) possui nimero de linhas e colunas
iguais aos de poligonos analisados, e é gerada uma matriz para cada um dos parametros (forma,
tema, borda e posicdo), sendo um total de quatro matrizes.

3.4.6 Matriz de similaridade agregada

Os resultados da matriz individual sdo agregados por classe tematica formando a matriz

de similaridade agregada. A matriz de similaridade agregada constitui-se de uma matriz
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quadrada, onde as linhas expressam 0s objetos de referéncia e as colunas o0s objetos
classificados. O numero de linhas e colunas é de acordo com o nimero de classes teméticas
analisadas, neste caso, temos apenas uma classe tematica, que representa o desflorestamento,

conforme Tabela 6.

Tabela 6 - Exemplo da matriz de similaridade agregada para a classe de desflorestamento.
Desflorestamento
Forma Tema
Borda Posicéo
Fonte: Da autora (2021).

Desflorestamento

A agregacdo das colunas por classe tematica é realizada para cada indice de
similaridade, na qual a porcentagem de area ocupada pelo objeto correspondente € multiplicada
pelo valor atribuido pelo indice de similaridade, seja ele de forma, tema, borda ou posicéo.
Posteriormente, os valores sdo somados de acordo com categoria tematica, como descrito pela

Equacéo 11.

Tj=_2(aT)) (11)

Em que:

T;: valor agregado do indice de tema (T) do objeto de referéncia j;
a;: porcentagem de area de referéncia ocupada pelo objeto i;
T;: valor de tema do objeto i.

A agregacdo das linhas é feita com a atribuicdo de um peso aos objetos de referéncia,
baseado na probabilidade da selecdo do objeto dentro de cada categoria. A probabilidade da
selecdo do objeto € calculada pela area do objeto em relacdo a area amostrada, como na Equacéo
12.

Pj: aj /Ac (12)

Em que:

P;: probabilidade do objeto j ser selecionado;
a;: area do objetoj;
A.: o total da &rea amostrada na categoria dos objetos.
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A partir desta probabilidade, é atribuido um peso para cada objeto (wj), como na

Equacdo 13.

Em que:

W;: peso do objeto j;
P;: probabilidade do objeto j ser selecionado;

No final, a similaridade agregada por classe tematica do indice de tema é calculada

utilizando-se a equagao (9).
(14)
Em que:

T, valor agregado do indice tema para uma dada categoria tematica;
W;: peso do objeto j;
T;: valor resultante do indice tema para o objeto j.

Todos os calculos e métricas apresentados foram realizados utilizando o Software R

Studio e os pacotes rgdal, raster e rgeos.

3.4.7 Comparacédo de bases de dados de desflorestamento

Foi realizada um analise entre as bases de desflorestamento do PRODES e do GFC e
posterior comparacdao com o CAR. Foram selecionados os poligonos das trés bases entre 0s
anos de 2011 e 2016 e analisou-se 0 nimero de poligonos e a area total por ano em cada base,
a porcentagem em area e em namero de poligonos anuais em relacdo ao CAR. Posteriormente
quantificou-se a intercessao entre as bases, ou seja, com a base CAR sendo a referéncia,
observou-se a quantidade e a porcdo de area de poligonos do PRODES e do GFC que
intersectam com os dados do CAR. Foi possivel quantificar a discrepancias entre as bases,
sendo assim, identificar poligonos e por¢6es de areas que ocorrem somente em uma base. Como
exemplo, a quantidade de poligonos que apareceram na base do CAR e ndo apareceram no
PRODES, e vice-versa, e 0s poligonos que apareceram no CAR e ndo apareceram no GFC, e

vice-versa.
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Com base nas amostras de referéncia coletadas nas imagens de alta resolucdo, os indices
de similaridade STEP foram calculados para as bases do PRODES e do GFC. Para que fosse
possivel realizar a comparacdo dos poligonos do PRODES e GFC com as referéncias, foi
realizada uma selecdo dos poligonos que intersectam os poligonos de referéncia na data dos
desflorestamentos detectados, aqueles que ndo correspondiam ao ano do poligono de referéncia,
ndo entraram na amostra para analise. A partir desta nova amostra de dados, foram selecionados
os poligonos correspondentes no CAR para um novo processamento do STEP e posterior
comparacao entre os indices de similaridade das bases.

Para fins de comparacdo, 0s poligonos que foram detectados por todas as bases, CAR,
PRODES e GFC, foram selecionados e cruzados com seus respectivos poligonos de referéncia,
para entdo gerar os indices de similaridade STEP, de forma, tema, borda e posi¢do, em uma

mesma amostra para as trés bases.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Dados de Referéncia

Os dados de referéncia foram vetorizados manualmente pelo analista, com base na
anélise das imagens de alta resolucio (APENDICE A), analisando os limites do poligono

sorteado, conforme Figura 10.

Figura 10 — Coleta de poligono por meio de imagens de alta resolucao.
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Fonte: Da Autora (2021),

A suficiéncia amostral foi calculada pela Partilha de Neyman, proporcionalmente a
variabilidade de area dentro das classes, e a foi coletado 0 maximo possivel de amostras para
cada classe, sendo a intensidade amostral mostrada na Tabela 7. Para a coleta das amostras
foram analisados 934 poligonos, por ordem de sorteio aleatério. De acordo com disponibilidade
de imagens, foram descartados aqueles que ndo tinham imagens adequadas, seja por presenca

de nuvens ou por auséncia de imagens na data.
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Tabela 7 — Suficiéncia e Intensidade Amostral.

Classe Intensidade
Amostral
1 92
2 99
3 41
4 19

Fonte: Da Autora (2021).

4.2 Indices de Similaridade Individuais para os Dados do CAR

Os dados dos poligonos de desflorestamento foram processados no Software R Studio,
com 0s pacotes rgeos, raster e rgdal. No processamento os poligonos classificados foram
comparados com os poligonos de referéncia, por meio do algoritmo do método STEP, gerando
indices individuais por poligonos para cada um dos quatro parametros do método: forma, tema,
borda e posicdo. Os indices séo valores entre 0 e 1, em que quanto mais préximo de 1, melhor,

ou seja, mais o poligono classificado se parece com o poligono de referéncia.

4.2.1 Classe 1

Na Classe 1 (poligonos menores do que 1 hectare) no parametro de forma, obteve-se o
minimo de 0,37 no poligono 153, maximo de 1 no poligono 477, conforme Figura 11, e uma
média de 0,85, sendo a maior média entre todas as classes, junto com o indice de posicao. As
medidas de dispersdo do parametro de forma para a classe 1 foram 0,12 para o desvio padrdo e

0,01 para a variancia.
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Figura 11 — a) Poligono 153, com o menor indice de forma na classe 1. b) Poligono 477, com o

maior indice de forma da classe 1.
b) Poligono 477 -Classe 1 4

9 poligono 153 - Classe 1 A

Legenda Legenda
Forma: 0,37 T classitense Forma: 1,00 T3 cumaikeass
78 meteniacia 7 Ruterincia

Fonte: Da autora (2021).

Para 0 parametro de tema, obteve-se 0 minimo de 0,07 no poligono 637, maximo de
0,96 no poligono 263e uma média de 0,61. As medidas de dispersao para o parametro de tema

para a classe 1 foram 0,20 o desvio padréo e 0,04 a variancia (FIGURA 12).

Figura 12 —a) Poligono 637, com o menor indice de tema na classe 1. b) Poligono 263, com o

maior indice de tema da classe 1.
b) Poligono 263 - Classe 1 4

4)  poligono 637 - Classe 1 A

Fonte: Da autora (2021).

Para o parametro de borda, obteve-se 0 minimo de 0,055 no poligono 507, sendo o
menor valor de indice individual para a classe 1, maximo de 1 no poligono 578 (FIGURA 13)

e uma média de 0,54, sendo também a menor entre as médias da classe 1. As medidas de
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dispersdo para o parametro de borda para a classe 1 foram 0,25 de desvio padréo e 0,06 de
variancia.

Figura 13 —a) Poligono 507, com o menor indice de borda na classe 1. b) Poligono 578, com
o maior indice de borda da classe 1.

a) Poligono 507 - Classe 1 A b) Poligono 578 -Classe 1 A

l.--w-..lI ,_f,_,n,_)’ g I‘-\-\.
\\.V‘_H_ﬂ_ -~ - ___d_.-:"
é —
N
Legenda
Baorda: 0,055 £ Cansenso Borda: 1,00 P —

T Retmbecia (7, Rafertania

Fonte: Da autora (2021).

Para 0 parametro de posi¢éo, obteve-se 0 minimo de 0,39 no poligono 107, maximo de
0,99 no poligono 10 (FIGURA 14) e uma média de 0,85, sendo a maior média da classe 1
juntamente com o indice de forma. As medidas de dispersdo para o parametro de posicdo da
classe 1 foram 0,13 de desvio padréo e 0,02 de variancia.
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Figura 14 — a) Poligono 507, com o menor indice de posicao na classe 1. b) Poligono 578,
com o maior indice de posi¢do da classe 1.
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Fonte: Da autora (2021).

Todas as informacdes referentes aos indices individuais da Classe 1, estdo na Tabela 8,

contendo o minimo, maximo, média, desvio padrdo e variancia para cada um dos parametros

de acuracia.

Tabela 8 — Informacdes dos indices individuais da Classe 1 para cada parametro.
Minimo Maximo Média Desvio Padrdo  Variancia

Forma 0,37 1,00 0,85 0,12 0,01
Tema 0,07 0,96 0,61 0,20 0,04
Borda 0,055 1,00 0,54 0,25 0,06
Posicdo 0,39 0,99 0,85 0,13 0,02

Fonte: Da autora (2021).

4.2.2 Classe 2

Na Classe 2, dos poligonos de 1 a 3 hectares, no parametro de forma, obteve-se o
minimo de 0,38 no poligono 251, maximo de 0,99 no poligono 742 (FIGURA 15) e uma média

de 0,81. As medidas de dispersdo para o parametro de forma na classe 2 foram 0,13 de desvio

padrdo e 0,02 de variancia.
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Figura 15 — a) Poligono 251, com o menor indice de forma na classe 2. b) Poligono 742, com
o maior indice de forma da classe 2.

a) Poligono 251-Classe2 A Db) Poligono 742 -Classe2 A

Forma: 0,38 Legenda Forma: 0,99 Legenda
C3 cusaneass T3 cusnseass
T Rufectncia 3 Rafectncia

50 Mt

Fonte: Da autora (2021).

Para o parametro de tema, obteve-se o minimo de 0,034 no poligono 43, sendo 0 menor
valor individual para a classe 2, maximo de 1 no poligono 743, sendo o0 maior valor individual
para a classe juntamente com o indice de posi¢do (FIGURA 16) e uma média de 0,70. As

medidas de dispersdo para o parametro de tema na classe 2 foram 0,19 de desvio padréo e 0,04
de variancia.

Figura 16 — a) Poligono 43, com o menor indice de tema na classe 2. b) Poligono 743, com o
maior indice de tema da classe 2.

a) Poligono 43 - Classe 2 A b) Poligono 743 - Classe 2 A

. Legenda . Legenda
Tema: 0,034 3, euamin Tema: 1,00 €3 Cumsiteadn
(G Rederdncia 7, Anlesdacia

Fonte: Da autora (2021).
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Para o parametro de borda, obteve-se 0 minimo de 0,077 no poligono 30, maximo de
0,95 no poligono 323 (FIGURA 17) e uma média de 0,45, sendo a menor média da classe 2. As
medidas de dispersdo para o parametro de borda na classe 2 foram 0,19 de desvio padrdo e 0,04

de variancia.

Figura 17 —a) Poligono 30, com o menor indice de borda na classe 2. b) Poligono 323, com o
maior indice de borda da classe 2.

a) Poligono30-Classe2 A D) Poligono 323-Classe2 A
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Fonte: Da autora (2021).

Para 0 parametro de posi¢éo, obteve-se 0 minimo de 0,29 no poligono 336, maximo de
1 no poligono 139, sendo o maior valor individual juntamente com o indice de tema (FIGURA
18) e uma média de 0,89, que também € a maior média da classe 2. As medidas de dispersdo

para o parametro de posicao da classe 2 foram 0,12 de desvio padrdo e 0,01 de variancia.



47

Figura 18 —a) Poligono 336, com o menor indice de posic¢ao na classe 2. b) Poligono 139,
com o maior indice de posi¢do da classe 2.
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Fonte: Da autora (2021).

Todas as informacdes referentes aos indices individuais da Classe 2, estdo dispostas na
Tabela 9, contendo 0 minimo, maximo, média, desvio padrdo e variancia para cada um dos

parametros de acuracia.

Tabela 9 — Informacdes dos indices individuais da Classe 2 para cada parametro.

Desvio
Minimo Maximo Média Padrao Variancia
Forma 0,38 0,99 0,81 0,13 0,02
Tema 0,034 1,00 0,70 0,19 0,04
Borda 0,077 0,95 0,45 0,19 0,04
Posicdo 0,29 1,00 0,89 0,12 0,01

Fonte: Da autora (2021).

4.2.3 Classe 3

No Classe 3, dos poligonos de 3 a 6 hectares, no parametro de forma, obteve-se o
minimo de 0,54 no poligono 59, maximo de 0,99 no poligono 816 (FIGURA 19) e uma média
de 0,80. As medidas de dispersdo para o parametro de forma na classe 3 foram 0,14 de desvio

padrdo e 0,02 de variancia.
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Figura 19 — a) Poligono 59, com o menor indice de forma na classe 3. b) Poligono 816, com o
maior indice de forma da classe 3.

3)  Ppoligono59-Classe3 A ) Poligono 816-Classe 3 A

Legenda
. 0 clanaiteads . T3 clsatesss
Forma: 0,54 3 Rutotnis Forma: 0,99 3 ki

Fonte: Da autora (2021).

Para 0 parametro de tema, obteve-se 0 minimo de 0,42 no poligono 821, maximo de
0,95 no poligono 579 (FIGURA 20), e uma media de 0,76. As medidas de dispersdo para o

parametro de tema na classe 3 foram 0,12 de desvio padrdo e 0,01 de variancia.

Figura 20 — a) Poligono 821, com o menor indice de tema na classe 3. b) Poligono 579, com o
maior indice de tema da classe 3.

a) Poligono 821 - Classe 3 A b) Poligono 579 - Classe 3 A
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{3, Rutestncia {3, Awtestncia

Fonte: Da autora (2021).
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Para o parametro de borda, obteve-se 0 minimo de 0,13 no poligono 366, sendo 0 menor
valor individual da classe, méximo de 0,99 no poligono 05, (FIGURA 21) e uma média de 0,47,
também a menor média para a classe 3. As medidas de dispersdo para o parametro de borda na
classe 3 foram 0,17 de desvio padréo e 0,03 de variancia.

Figura 21 — a) Poligono 366, com o menor indice de borda na classe 3. b) Poligono 05, com o
maior indice de borda da classe 3.

a) Poligono 366-Classe3 A | D) Poligono 05-Classe3 A

Legenda Legenda
Borda: 0,13 T3 cumsiteado Borda: 0,99 € Cusibcads
7 Astetnes 7 Retertncia

Fonte: Da autora (2021).

Para 0 parametro de posi¢éo, obteve-se 0 minimo de 0,74 no poligono 278, maximo de
0,99 no poligono 186, (FIGURA 22) e uma média de 0,92, sendo a maior média para a classe

3. As medidas de dispersdo para o parametro de posi¢do na classe 3 foram 0,06 de desvio padrédo
e 0,004 de variancia.
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Figura 22 — a) Poligono 278, com o menor indice de posicao na classe 3. b) Poligono 186,
com o maior indice de posi¢do da classe 3.

a) Poligono 278 -Classe3 A D) Poligono 186 -Classe 3 A
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Fonte: Da autora (2021).

Todas as informag0es referentes aos indices individuais da Classe 3, estdo dispostas na
Tabela 10, contendo 0 minimo, maximo, média, desvio padrdo e variancia para cada um dos

parametros de acuracia.

Tabela 10 — Informac6es dos indices individuais da Classe 3 para cada parametro.

Desvio
Minimo Maximo Média Padrao Variancia
Forma 0,54 0,99 0,80 0,14 0,02
Tema 0,42 0,95 0,76 0,12 0,01
Borda 0,13 0,99 0,47 0,17 0,03
Posicdo 0,74 0,99 0,92 0,06 0,004

Fonte: Da autora (2021).

4.2.4 Classe 4

Na Classe 4, dos poligonos de 6 a 10 hectares, no parametro de forma, obteve-se o
minimo de 0,54 no poligono 933, maximo de 0,98 no poligono 664, sendo o maior valor
individual para a classe (FIGURA 23), e uma média de 0,74. As medidas de dispersdo para o

parametro de forma na classe 4 foram 0,13 de desvio padrdo e 0,02 de variancia.
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Figura 23 —a) Poligono 933, com o menor indice de forma na classe 4. b) Poligono 664, com
o maior indice de forma da classe 4.

a) Poligono 933 -Classe4 A b) Poligono 664 - Classe 4 A
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Fonte: Da autora (2021).

Para o parametro de tema, obteve-se 0 minimo de 0,60 no poligono 358, maximo de
0,95 no poligono 342 (FIGURA 24), e uma media de 0,78. As medidas de dispersdo para o

parametro de tema na classe 4 foram 0,10 de desvio padrdo e 0,01 de variancia.

Figura 24 — a) Poligono 358, com o menor indice de tema na classe 4. b) Poligono 342, com o
maior indice de tema da classe 4.

a) Poligono 358 -Classe4 A b) Poligono 342-Classe 4 A

-.1
Legenda Legenda

Tema: 0,60 O3 coasntense Tema: 0,95 0 clastense
T3 meteniecia T3 metertncia

Fonte: Da autora (2021).
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Para o parametro de borda, obteve-se 0 minimo de 0,17 no poligono 358, sendo 0 menor
valor individual para a classe, maximo de 0,68 no poligono 664, (FIGURA 25) e uma média de
0,39, também a menor média para a classe. As medidas de dispersdo para o parametro de borda
na classe 4 foram 0,14 de desvio padrdo e 0,02 de variancia.

Figura 25 — a) Poligono 358, com o menor indice de tema na classe 4. b) Poligono 664, com o
maior indice de tema da classe 4.

a) Poligono 358 -Classe4 A | b) Poligono 664 - Classe 4 A

Legenda Legenda
Borda: 0,17 % Classiteado Borda: 0,68 2} Classtesso
T Retertncia T Retertacia

Fonte: Da autora (2021).

Para 0 parametro de posi¢éo, obteve-se 0 minimo de 0,60 no poligono 393, maximo de
0,97 no poligono 188, (FIGURA 26) e uma média de 0,89, sendo a maior média para a classe

4. As medidas de disperséo para o parametro de posicéo na classe 4 foram 0,10 de desvio padréo
e 0,01 de variancia.
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Figura 26 — a) Poligono 393, com o menor indice de tema na classe 4. b) Poligono 188, com o
maior indice de tema da classe 4.

a) Poligono 393 -Classe4 A  b) Poligono 188 - Classe 4 A

) S
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Fonte: Da autora (2021).

Todas as informag0es referentes aos indices individuais da Classe 4, estdo dispostas na
Tabela 11, contendo o minimo, maximo, média, desvio padrdo e variancia para cada um dos

parametros de acuracia.

Tabela 11 — Informac6es dos indices individuais da Classe 4 para cada parametro.

Desvio
Minimo Maximo Média Padrao Variancia
Forma 0,54 0,98 0,74 0,13 0,02
Tema 0,60 0,95 0,78 0,10 0,01
Borda 0,17 0,68 0,39 0,14 0,02
Posicdo 0,60 0,97 0,89 0,10 0,01

Fonte: Da autora (2021).

4.3 Indices de Similaridade Agregada Por Classe

Ap0s o processamento dos poligonos e geracdo dos indices individuais, foi realizado
processamento para a geracdo dos indices STEP agregados por classe de tamanho dos
poligonos. Os resultados obtidos ap6s o processamento dos dados pelo software R encontram-

se dispostos na Tabela 12.
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Tabela 12 — indices STEP agregados por classe de tamanho.
Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
0,54 0,62 0,63 0,76 063 0,77 0,5 0,79
0,40 0,43 0,37 0,68 0,38 0,70 0,32 0,69

Fonte: Da autora (2021).

Desflorestamento

Com base no exposto pela tabela, considerando-se os indices obtidos por cada classe de
tamanho, é possivel observar que o indice de similaridade de forma apresenta melhores
resultados entre os poligonos de classe de tamanho 2 e 3, sendo 0,63 para ambas as classes, e
piores nas classes 4 e 1, que apresentaram os indices 0,56 e 0,54 respectivamente. O indice de
similaridade de forma é calculado com base no NPI, indice de perimetro normalizado, que
utiliza o perimetro do objeto em comparacdo a um circulo de mesma area. No processo de
classificagdo, pode haver erros na segmentacdo, o que afeta o tamanho do poligono e
consequentemente o NPI, o que vai impactar diretamente no indice de forma.

Outros fatores que podem afetar o indice de forma séo poligonos que tem os limites
proximos e podem ser unidos durante o processo de segmentacdo da imagem, gerando apenas
um poligono na classificacdo, e na imagem de referéncia constarem como poligonos separados,
0 que mudaria drasticamente o indice. Também pode ocorrer o oposto, poligonos que sdo
ligados por fragmentos estreitos serem separados durante a segmentacdo da imagem e gerarem
dois poligonos diferentes na classificacao, enquanto consta como apenas um na referéncia.

Estas diferencas entre classificacdo e referéncia podem acontecer devido a diferenca de
resolucdo entre as imagens utilizadas para coleta de ambos os dados, os dados de referéncia
utilizam imagens com maior resolucdo espacial, 0 que permite um maior nivel de detalhe e
correcdo de possiveis erros da classificacdo. Waldner et al. (2021) utilizou métricas de
similaridade para mapear limites de campo com imagens de satélite e obteve a similaridade de
forma como a métrica mais pobre, obtendo 50% dos campos com uma similaridade de 0,60, em
contraste com Ramirez e Lizarazo (2016) que realizaram uma analise de deteccdo de nuvens e
movimentacdo das mesmas para prever e localizar precipitacdo e obtiveram boas métricas de
forma, variando entre 92 e 95% para o dia mais chuvoso de 2014, entre 95 e 97% para o dia
mais chuvoso de 2015 e entre 98 e 99% no ambito geral. Prado e Carvalho (2016) na avaliacdo
de classificacdo da cobertura do solo no Sudeste do Brasil, obtiveram também um bom
resultado de forma, sendo ele de 93,3%.

Em relacdo ao indice de similaridade de tema, foram obtidos resultados mais
satisfatorios comparados ao indice anterior, de forma. Os poligonos da classe 4 expressaram o

melhor resultado com um indice de 0,79, seguidos dos poligonos das classes 3 e 2, com indices
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de 0,77 e 0,76 respectivamente. Os poligonos da classe 1 obtiveram os piores resultados para o
parametro de tema, com um indice de 0,62.

O indice de similaridade de tema diz respeito a area corretamente classificada dentro
de cada objeto de referéncia, levando em consideracdo todos aqueles objetos que fazem
intersecdo com ele, e todos os célculos sdo feitos tendo como base a area do objeto de referéncia,
ou seja, um se um poligono classificado for bem maior do que o poligono de referéncia, mas
intersectar o objeto de referéncia por inteiro, o indice de similaridade de tema deste poligono
sera maximo, ou seja, terd valor 1, o que vai impactar diretamente no resultado final do indice
para a classe e também no célculo dos indices dos outros parametros, visto que, esta area de
intersecdo corretamente classificada em relacdo a area do objeto de referéncia é levada em
consideracdo para os calculos. Podemos observar o que foi descrito na Figura 27, que traz o
Poligono 743 da classe de tamanho 2.

Figura 27 — Exemplo de poligono de referéncia que esta contido dentro do poligono de
desflorestamento mapeado, obtendo entdo um indice de tema de valor 1,00.

Poligono 743 - Classe 2 A

Forma - 0,96 Legenda
Tema - 1,00
Borda - 0,40 C2Q Classificado
Posigao - 0,86 C‘:ﬁ Referéncia

L e e
0 10 20 40 Metros

Fonte: Da autora (2021).

No trabalho de Yurtseven et al. (2019), em que foram analisadas copas de arvores em
dados de VANT, o indice de similaridade de tema foi 0,954, o que expressou melhores
resultados para todas as arvores analisadas, corroborando os resultados encontrados por Prado
e Carvalho (2016), com indice de 0,96 para area antrdpica, 0,91 para area urbana, 0,79 para
vegetacdo e 0,75 para corpos d’agua. Ramirez e Lizarazo (2016) obtiveram resultados

excelentes para tema, variando entre 98 e 99%.
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No que diz respeito ao pardmetro de borda, os resultados foram os menos satisfatorios,
com indices bem mais baixos quando comparado aos parametros de forma, tema e posi¢do, em
todas as classes analisadas. Os poligonos da classe 1 foram 0s que apresentaram os melhores
resultados, com um indice de 0,40, seguido das classes 3, 2 e 4, com indices de 0,38, 0,37 e
0,32, respectivamente. A analise realizada para o pardmetro de borda esta relacionada aos
limites dos objetos, analisando em relacdo ao limite do objeto de referéncia. Este parametro
pode ser afetado por diversos fatores como deslocamento na imagem e tamanho do pixel, nivel
de tolerancia na banda épsilon, que é uma zona de incerteza em torno da linha de delimitacéo
do objeto, erros de segmentacéo e classificacao, variagdes texturais e alvos na imagem. Devido
ao grande numero de fatores que podem afetar este parametro, os indices de borda geralmente
sdo 0s que apresentam os resultados mais baixos, como pode ser observado em Tsoeleng,
Odindi e Mhangara (2020), em que foi investigada a eficicia de técnicas de perfis morfoldgicos
para a classificacdo de uso do solo de paisagem urbana heterogénea com imagens de alta
resolucéo, e foram obtidos resultados ruins para a borda, principalmente para recursos naturais,
que ndo apresentam limites claros, como pastagens e arvores. Yurtseven et al. (2019) e Prado e
Carvalho (2016) também encontraram na similaridade de borda, os resultados menos
satisfatorios. Em contrapartida, Ramirez e Lizarazo (2016) tiveram resultados satisfatorios para
borda, sendo este o segundo melhor indice da analise.

Relativamente ao ultimo indice, que indica a similaridade de posicdo, a classe com
melhor desempenho foi a numero 3, com 0,70, bem préxima da classe de numero 4 com 0,69,
seguida da classe nimero 2 com 0,68 e a que teve desempenho inferior foi a classe 1, com
indice de 0,53. O indice de similaridade de posicdo € calculado com base na distancia dos
centroides dos objetos classificado e de referéncia e no diametro de um circulo de area igual a
soma das areas dos dois objetos, logo, o indice de similaridade de posicao pode ser afetado por
conexdo entre objetos diferentes ou desconexdo de um objeto, fazendo dele mais de um e
também pela extensdo do objeto, porque altera bruscamente a posicdo do centroide, e também
é afetado pela diferenca de area dos objetos. O indice de posicdo foi 0 segundo melhor para as
classes 2, 3 e 4, sendo o inferior ao indice de forma somente na classe 1. Lizarazo, Angulo e
Rodrigues (2017) realizaram um trabalho em que foi proposto um método automatizado para
detectar e mapear mudancas na elevacao da superficie terrestre a partir de imagens de VANT,
e o indice de similaridade de posicédo obteve variacéo entre 0,27 e 0,31, sendo o segundo menos
expressivo da analise, diferente das classes 2, 3 e 4 deste trabalho e em concordancia com a

classe 1. Para Ramirez e Lizarazo (2016) o indice de similaridade de posi¢do foi o melhor,
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sendo 100% para todos os instantes de analises, enquanto Yurtseven et al. (2019) encontraram
na posicdo o segundo indice mais satisfatorio, com um valor de 0,938.

No ambito geral, os indices com os melhores resultados séo os de similaridade de tema
e de posi¢do. Por outro lado, o indice de similaridade de borda foi o que demonstrou os menores
indices globais. Os poligonos que apresentaram os melhores niveis globais de acurécia s&o 0s
das classes 2 e 3.

4.4 Comparacao de bases de desflorestamento

Atualmente existem diferentes bases de desflorestamento, e estas possuem
metodologias e resultados distintos, com base nisso, foi realizada uma comparacgéo entre as
bases do CAR, do PRODES e do GFC. Para exemplificar estas diferencas, a Figura 28 mostra
como cada base registrou 0 mesmo evento de desflorestamento.

Figura 28 — Um mesmo evento de desflorestamento e suas respectivas imagens de referéncia,
e coletas pelas bases GFC, CAR e PRODES.

Referéncia Antes - 2014

Referéncia Depois - 2016

15,69 ha

GFC CAR PRODES

14,04 ha 15,86 ha

Fonte: Da autora (2021).

A partir dos dados do CAR, do ano de 2011 ao ano de 2016, fez se uma comparacgao
com as bases PRODES e Global Forest Change (GFC) que mensuram o desflorestamento no
estado do Acre. Para comparacdo foram analisados: o numero de poligonos para todas as trés
bases (TABELA 13) e numero de poligonos em relacdo a base do CAR (PRODES/CAR e
GFC/CAR), conforme Tabela 15, a area total que os poligonos ocupam para as trés bases
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(TABELA 14), a area em relacédo ao CAR (PRODES/CAR e GFC/CAR, na Tabela 16 e a area
total de intersecdo com o0 CAR (PRODES/CAR e GFC/CAR), como descrito na Tabela 19 e
20.

Tabela 13 — Numero de poligonos em cada base por ano.

ANO CAR PRODES GFC

2011 21.873 3.049 51.906
2012 12.601 2.574 84.774
2013 29.015 2.265 73.946
2014 32.031 3.759 107.336
2015 20.154 2.108 47.904
2016 34.306 4.655 142.569
Soma 149.980 18.410 508.435
Média 24.997 3.068 84.739

Fonte: Da autora (2021).

Em relacdo ao numero de poligonos, o GFC apresentou maior quantidade em todos 0s
anos, com 51.906 em 2011, 84.774 em 2012, 73.946 em 2013, 107.336 em 2014, 47.904 em
2015 e 143.569 em 2016. O CAR foi 0 segundo em quantidade de poligonos, com 21.873 em
2011, 12.601 em 2012, 29.015 em 2013, 32.031 em 2014, 20.154 em 2015 e 34.306 em 2016.
O PRODES foi a base com numeros de poligonos menos expressivos, contando com 3.049 em
2011, 2.574 em 2012, 2.265 em 2013, 3.759 em 2014, 2.108 em 2015 e 4.655 em 2016.

Em relacdo a area total dos poligonos de cada base (TABELA 14), o GFC apresentou
maiores valores em todos os anos exceto 2011, sendo 40.027,06 ha em 2011, 66.040,06 ha em
2012, 53.140,29 ha em 2013, 67.823,51 ha em 2014, 53.847,98 ha em 2015 e 98.153,40 ha em
2016. O CAR expressou maior area no ano de 2011 com 66.325,43 ha, menor area no ano de
2012 com 20.085,12, enquanto nos demais anos, obteve valores intermediarios, 48.609,39 ha
em 2013, 59.055,72 ha em 2014, 43.689,14 ha em 2015 e 77.732,48 ha em 2016. O PRODES
apontou 0s menores valores na maioria dos anos, contando com 29.616,85 ha em 2011,
20.021,74 em 2013, 34.861,98 ha em 2014, 22.292,91 ha em 2015 e 36.627,11 em 2016,
enguanto que no ano de 2012 expressou valor intermediario contando com 27.061,80 ha.

Resultados semelhantes foram encontrados por Harris et al. (2018), que compararam o
GFC com outras 33 bases de desflorestamento de diferentes paises, e entre elas, 0 PRODES e
obtiveram que a estimativa de area de desflorestamento determinada pelo PRODES foi menor

que a do GFC para o bioma Amazonico.
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Tabela 14 — Area total de poligonos em cada base, por ano (ha).

ANO CAR PRODES GFC

2011 66.325,42 29.616,85 40.027,06
2012 20.085,12 27.061,80 66.040,06
2013 48.609,39 20.021,74 53.140,29
2014 59.055,72 34.861,98 67.823,51
2015 43.689,14 22.292,91 53.847,98
2016 77.732,48 36.627,11 98.153,40
Soma  315.497,27 170.482,40  379.032,30

Média  52.582,88 28.413,73 63.172,05
Fonte: Da autora (2021).

Conforme a Tabela 15 pode-se observar a porcentagem de poligonos, por ano, entre as
bases do PRODES e do GFC em relagdo ao CAR. O PRODES em média, apresentou um
numero de poligonos que representa cerca de 12,99% do nimero de poligonos da base do CAR.
O ano de 2013 foi 0 que apresentou menor relacdo entre as bases, sendo o numero de poligonos
do PRODES apenas 7,81% do numero de poligonos do CAR. O ano que apresentou uma melhor

relacdo foi o de 2012, com um valor de 20,43%.

Tabela 15 — Numero de poligonos em relacdo ao CAR (%).

ANO PRODES GFC
2011 13,94 237,31
2012 20,43 672,76
2013 7,81 254,85
2014 11,74 335,10
2015 10,46 237,69
2016 13,57 415,58
Média 12,99 358,88

Fonte: Da autora (2021).

Os anos de 2011, 2014, 2015 e 2016 apresentaram os valores de 13,94%, 11,74%,
10,46% e 13,57%, respectivamente. Ja a base do GFC, apresentou um nimero de poligonos
maior do que o CAR, sendo em média 358,88% do valor do numero de poligonos da base do
CAR. O ano com a maior discrepancia € o de 2012 em que o GFC apresenta uma gquantidade
de poligonos que representa 672,76% quando comparado com o CAR. Para 0 ano de 2011, em

que essa relacdo foi menor, os poligonos do GFC ainda foram mais que o dobro quando
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comparados com o CAR, sendo 237,31%. Nos anos de 2013, 2014, 2015 e 2016 essa relagéo
foi de 254,85%, 335,10%, 237,69% e 415,58%, respectivamente.

Na Tabela 16, pode-se observar qual relacdo entre as areas PRODES/CAR e GFC/CAR,
com base na area total de poligonos da base do CAR. O PRODES demonstra uma média de
62,96% em relacdo ao CAR. O ano de 2013 foi 0 que apresentou uma menor relagdo entre as
areas, com um valor de 41,19% da area do CAR. Para os anos de 2011, 2014, 2015 e 2016 essa
relacéo foi de 44,65%, 59,03%, 51,03% e 47,12%, respectivamente. A propdsito, 0 ano de 2012
apesar de expressar um numero menor de poligonos, possui uma area maior que o CAR,
representando 134,74% da area do CAR do ano de 2012. Tal resultado pode ser explicado pelo
fato de 0 PRODES néo considerar eventos de desflorestamentos menores que 6,25 ha, a ndo ser
que se acumulem ao longo dos anos (LOBO et al., 2016), logo, ao ndo considerar tal faixa de
tamanho, reduz-se o nimero de poligonos, mas aqueles que constam, podem somar uma area
maior.

Tabela 16 — Area dos poligonos em relacio ao CAR (%).

ANO PRODES GFC
2011 44,65 60,35
2012 134,74 328,80
2013 41,19 109,32
2014 59,03 114,85
2015 51,03 123,25
2016 47,12 126,27
Média 62,96 143,81

Fonte: Da autora (2021).

Sobre o GFC, a média de area representa cerca de 143,81% da area do CAR. O ano de
2012 trouxe area equivalente a 328,80% da area do CAR, sendo a maior relacao registrada entre
0s anos. Essa relacao foi de 109,32% para o0 ano de 2013, 114,85% para o0 ano de 2014, 123,25%
para 0 ano de 2016 e 126,27% para o0 ano de 2016. Curiosamente, 0 ano de 2011 expressou uma
area equivalente a 60,35% da area do CAR, embora possua um numero de poligonos
equivalente a 237,31% em relacdo a outra base. Esse resultado pode ter acontecido devido ao
fato da base do GFC possuir diversos poligonos com tamanho de 1 pixel, o que contribui para
0 aumento significativo do nimero de poligonos, mas nédo € tdo relevante na questao de area.

Na sequéncia foi feita andlise da discrepancia entre as bases, avaliando namero de

poligonos que foram detectados pelo CAR, mas ndo foram detectados pelo PRODES e vice-
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versa, conforme Tabela 17, e poligonos detectados pelo CAR, mas ndo foram detectados pelo

GFC e vice-versa, disposto na Tabela 18.

Tabela 17 — Discrepancias entre as bases CAR x PRODES.

Detectados apenas pelo CAR Detectados apenas pelo PRODES
Numero poligonos % do CAR Numero poligonos % do PRODES
2011 19.299 88,23% 1.107 36,31%
2012 11.152 88,50% 1.525 59,25%
2013 26.986 93,01% 789 34,83%
2014 28.474 88,90% 1.138 30,27%
2015 18.544 92,01% 804 38,14%
2016 30.390 88,59% 930 19,98%

Fonte: Da autora (2021).

A tabela 17 apresenta o numero de poligonos que foram mapeados pela base do CAR,
mas ndo constam na base do PRODES, sendo 19.299 poligonos no ano de 2011, o que
representa 88,23% no numero total de poligonos detectados pelo CAR naquele ano, 11.152 para
0 ano de 2012, sendo 88,50%, 26.986 para o0 ano de 2013, o que corresponde a 93,01%, 28.474
para o ano de 2014, sendo 88,90%, 18.544 para 0 ano de 2015, representando 92,01% e 30.390
para 0 ano de 2016, sendo 88,59%. Ja os poligonos que foram detectados pelo PRODES, mas
ndo constam no CAR, foram de 1.107 para o ano de 2011, o que representa 36,31% do total de
poligonos mapeados pelo PRODES naquele ano. Para o ano de 2012, o numero de poligonos
foi 1,521, o que representa 59,25%, para 2013, o numero foi 789, o que corresponde a 34,83%,
para 2014, 1.138 poligonos, sendo 30,27%, para 2015, 804 poligonos, o que expressa 38,14%
e para o0 ano de 2016, o nimero de poligonos foi de 930, correspondendo a 19,98% dos
poligonos totais do PRODES para 0 ano.

A tabela 18 mostra o nimero de poligonos que foram detectados pela base do CAR, mas
ndo constam na base do GFC, sendo 15.092 poligonos no ano de 2011, o que representa 69%
no numero total de poligonos detectados pelo CAR naquele ano, 6.628 para o ano de 2012,
sendo 52,60%, 14.727 para 0 ano de 2013, o que corresponde a 50,76%, 11.983 para o ano de
2014, sendo 37,41%, 9.825 para 0 ano de 2015, representando 48,75% e 10.058 para 0 ano de
2016, sendo 29,32%.
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Tabela 18 — Discrepancias entre as bases CAR x GFC.

Detectados apenas pelo CAR Detectados apenas pelo GFC
Numero poligonos % do CAR Numero poligonos % do GFC

2011 15.092 69,00% 42.433 81,75%
2012 6.628 52,60% 77.433 91,34%
2013 14.727 50,76% 54.580 73,81%
2014 11.983 37,41% 75.900 70,71%
2015 9.825 48,75% 36.194 75,56%
2016 10.058 29,32% 104.075 73,00%

Fonte: Da autora (2021).

J& os poligonos que foram detectados pelo GFC mas ndo constam na base do CAR,
foram de 42.433 para 0 ano de 2011, o que representa 81,73% do total de poligonos mapeados
pelo PRODES naquele ano. Para 0 ano de 2012, o numero de poligonos foi 77.433, o que
representa 91,34%, para 2013, o numero foi 54,580, 0 que corresponde a 73,81%, para 2014,
75.900 poligonos, representando 70,71%, para 2015, 36.194 poligonos, o que expressa 75,56%
e para 0 ano de 2016, o numero de poligonos foi de 104.075, correspondendo a 73% dos
poligonos totais do GFC para aquele ano.

Na Tabela 19 esta representada a area de intersecdo entres as bases do CAR e PRODES,
e sua respectiva porcentagem dentro de cada base. O ano de 2016 apresentou a maior area
intersectada entre as bases que foi de 13.432,53 hectares, ja 0 ano de 2012 foi a menor area

intersectada com 3.274,32 hectares.

Tabela 19 — Area de intersecdo entre os poligonos do CAR e PRODES.
Ano Area de intersecdo (ha) % em relacdio ao CAR % em relaciio ao PRODES

2011 8860,02 13,36% 29,92%
2012 3274,32 16,30% 12,10%
2013 5314,13 10,93% 26,54%
2014 11062,30 18,73% 31,73%
2015 7511,00 17,19% 33,69%
2016 13432,53 17,28% 36,67%

Fonte: Da autora (2021).

O ano com o maior percentual de area do CAR intersectada pela base do PRODES foi
em 2014 com 18,73%, o menor foi 2013 com 10,93%, e os anos de 2011, 2012, 2015 e 2016
apresentaram 13,36%, 16,30%, 17,19% e 17,28%, respectivamente. O ano com 0 maior

percentual de area da base PRODES intersectada pelo CAR foi o de 2016 com 36,67%, ja 0
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ano com menor foi o de 2012 com 12,10%, e os anos de 2011, 2013, 2014 e 2015, apresentaram
29,92%, 26,54%, 31,73% e 33,69%, respectivamente.

A tabela 20 detalha sobre a area de intersecdo entre as bases CAR e GFC. Pode-se
observar que o ano de 2016 tem a maior quantidade de &rea fazendo intersecdo entre as duas
bases com 31.497,71 hectares, ja 0 ano de 2012 apresenta a menor area intersectada com
6.082,56 hectares.

Tabela 20 — Area de intersecdo entre os poligonos do CAR e GFC.
Ano Area de intersecdo (ha) % em relacio ao CAR % em relacdo ao GFC

2011 9347,93 14,09% 23,35%
2012 6082,56 30,28% 9,21%
2013 12985,26 26,71% 24,44%
2014 21066,72 35,67% 31,06%
2015 14229,00 32,57% 26,42%
2016 31497,71 40,52% 32,09%

Fonte: Da autora (2021).

O ano de 2016 também foi a maior proporc¢éo de area do CAR intersectando com a base
GFC e de area do GFC intersectando com a base CAR, com 40,52%, o ano com menor
proporcao foi 2011, com 14,09%, e os anos de 2012, 2013, 2014, e 2015, obtiveram 30,28%,
26,71%, 35,67% e 32,57%, respectivamente. Sobre a base do GFC intersectada pelo CAR, o
ano que apresentou uma maior proporc¢édo foi 2016, com 32,09%, o com menor porcentagem
foi 2012, com 9,21%, e os anos de 2011, 2013, 2014 e 2015, obtiveram 23,35%, 24,44%,
31,06% e 26,42%, respectivamente.

4.4.1 indices STEP das bases PRODES x CAR

Foi realizada uma andlise com o intuito de verificar quais dos poligonos de
desflorestamento da amostra utilizada na verificacdo da acuracia com o indice STEP para o
CAR, também foram coletados pela base do PRODES. A analise foi realizada somente para a
classe de tamanho 4, que inclui poligonos de 6 a 10 hectares, visto que 0 PRODES ndo detecta
desflorestamentos menores que 6,25 hectares.

A amostra da classe 4 é composta por 19 poligonos, e 12 deles também foram detectados
pela base do PRODES. A partir dai, esses 12 poligonos de referéncia foram cruzados com os
desflorestamentos detectados tanto pelo PRODES quanto pelo CAR e o resultado dos indices
encontram-se na Tabela 21, e pode-se perceber que o0 CAR apresentou resultado superior para

0s quatro pardmetros, sendo os valores de 0,61 para forma, 0,80 para tema, 0,47 para borda e
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0,72 para posicéo, enquanto os resultados do PRODES para a mesma amostra foi de 0,52 para

forma, 0,61 para tema, 0,23 para borda e 0,47 para posigé&o.

Tabela 21 — indice STEP para as bases do PRODES e do CAR, classe 4.

PRODES CAR

Forma 0,52 0,61
Tema 0,61 0,80

Borda 0,23 0,47

Posicéo 0,47 0,72

Fonte: Da autora (2021).

4.4.2 Indices STEP das bases GFC x CAR

Os célculos dos indices de similaridade STEP para a comparacdo das bases do GFC e
do CAR, foram realizados para todas as quatro classes de tamanho, sendo a classe 1 com o0s
poligonos até 1 hectare, a classe 2 abrangendo 1 a 3 hectares, a classe 3, de 3 a 6 hectares e a
classe 4, de 6 a 10 hectares.

A amostra da classe 1 é composta por 92 poligonos, e 63 deles também foram detectados
pela base do GFC. A partir dai, esses 63 poligonos de referéncia foram cruzados com o0s
desflorestamentos detectados tanto pelo GFC quanto pelo CAR e o resultado dos indices
encontram-se na Tabela 22. A base do CAR apresentou melhores resultados para todos os
indices de similaridade, sendo 0,54 para forma, 0,62 para tema, 0,44 para borda e 0,56 para
posicao, enquanto o GFC apresentou 0,46 para forma, 0,53 para tema, 0,38 para borda e 0,37

para posicao.

Tabela 22 — indice STEP para as bases do GFC e do CAR, classe 1.

GFC CAR

Forma 0,46 0,54
Tema 0,53 0,62
Borda 0,38 0,44
Posicéo 0,37 0,56

Fonte: Da autora (2021).

A amostra da classe 2 se constitui de 99 poligonos, e 94 deles também foram detectados
pela base do GFC. A partir dai, esses 94 poligonos de referéncia foram cruzados com o0s

desflorestamentos detectados tanto pelo GFC quanto pelo CAR e o resultado dos indices
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encontram-se na Tabela 23. Os resultados para a base do CAR foram superiores para todos 0s
indices de similaridade, sendo 0,62, 0,75, 0,59 e 0,67 para forma, tema, borda e posicéo,
respectivamente, enquanto o GFC expressou 0,51, 0,60, 0,38 e 0,48.

Tabela 23 — indice STEP para as bases do GFC e do CAR, classe 2.

GFC CAR

Forma 0,51 0,62
Tema 0,60 0,75

Borda 0,38 0,59

Posicéo 0,48 0,67

Fonte: Da autora (2021).

A amostra da classe 3 se constitui de 41 poligonos, e 39 deles também foram detectados
pela base do GFC. A partir dai, esses 39 poligonos de referéncia foram cruzados com o0s
desflorestamentos detectados tanto pelo GFC quanto pelo CAR e o resultado dos indices
encontram-se na Tabela 24. O CAR apresentou melhores resultados em todos os indices, sendo
0,61 para forma, 0,76 para tema, 0,62 para borda e 0,69 para posi¢do, enquanto o GFC

apresentou 0,44, 0,50, 0,26 e 0,42 para forma, tema, borda e posicdo, respectivamente.

Tabela 24 — indice STEP para as bases do GFC e do CAR, classe 3.

GFC CAR

Forma 0,44 0,61
Tema 0,50 0,76
Borda 0,26 0,62
Posicao 0,42 0,69

Fonte: Da autora (2021).

A amostra da classe 4 se constitui de 19 poligonos, e todos os 19 foram detectados
também pela base do GFC. A partir dai, os poligonos de referéncia foram cruzados com 0s
desflorestamentos detectados tanto pelo GFC quanto pelo CAR e o resultado dos indices
encontram-se na Tabela 25. A base do CAR apresentou melhores resultados para todos os
indices de similaridade, sendo 0,56 para forma, 0,79 para tema, 0,32 para borda e 0,69 para
posicao, enquanto o GFC apresentou 0,49 para forma, 0,59 para tema, 0,24 para borda e 0,52

para posicao.
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Tabela 25 — indice STEP para as bases do GFC e do CAR, classe 4.

GFC CAR

Forma 0,49 0,56
Tema 0,59 0,79

Borda 0,24 0,32

Posicéo 0,52 0,69

Fonte: Da autora (2021).

4.4.3 Indices STEP das bases PRODES x GFC x CAR

Para realizar uma comparacao das trés bases de desflorestamento apresentadas neste
trabalho, CAR, PRODES e GFC, foram selecionados os poligonos mapeados por todas as bases
para uma andlise dos resultados entre si. A classe 4 foi a selecionada visto que 0o PRODES néo
detecta eventos de desflorestamento com menos de 6,25ha e os resultados encontram-se
dispostos na Tabela 26. A base do CAR obteve melhores resultados para todos os indices de
similaridade, sendo 0,60, 0,80, 0,64 e 0,72 para forma, tema, borda e posi¢éo respectivamente.
O segundo melhor desempenho foi da base do GFC, tendo os indices de forma, borda e posi¢édo
superiores aos do GFC, com os valores de 0,59, 0,28 e 0,51, respectivamente, enquanto o
PRODES obteve os valores de 0,52, 0,25 e 0,47. Para o indice de similaridade de tema, o
desempenho do PRODES foi superior ao do GFC, sendo 0,61 para o PRODES e 0,58 para o
GFC.

Tabela 26 — indices STEP para as bases do PRODES, GFC e CAR, na classe 4.

PRODES GFC CAR
Forma 0,52 0,59 0,60
Tema 0,61 0,58 0,80
Borda 0,25 0,28 0,64
Posicéo 0,47 0,51 0,72

Fonte: Da autora (2021).

Maurano, Escada e Renno (2019) avaliaram a acuracia tematica do monitoramento do
PRODES na Amazonia Legal para o ano de 2014 e encontraram resultados muito satisfatorios,
com uma acurécia global de 93%, acurécia do produtor de 93,1% e do usuario de 98,5%,
corroborando os resultados encontrados por Adami et al. (2017), que realizaram analise de
precisao da base e desflorestamento do PRODES no estado do Mato Grosso também para o ano

de 2014 e obtiveram bons resultados, sendo a precisdo global de 94,5%, acuracia do usuario de
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90,5% e acurécia do produtor de 88,4%. Um outro estudo foi realizado para o PRODES
Cerrado, por Meira et al. (2019), na regido do Matopiba, que engloba parte dos estados do
Maranhdo, Tocantins, Piaui e Bahia, e os resultados foram de 99,14% para exatiddo global e
um erro de comissdo de 0,86%, estando entdo em consonancia com Maurano, Escada e Renno
(2019) e Adami et al. (2017).

Em relacdo a comparacdo, em estudo que analisou as bases de deteccdo de
desflorestamento do PRODES e da Secretaria de Estado do Desenvolvimento Ambiental
(SEDAM) para o estado de Ronddnia, de 2001 a 2011, ambas obtiveram bons resultados, sendo
a acuracia global do SEDAM um pouco superior, com 94,8%, versus 93,3% do PRODES. A
acuracia do usuario foi de 96,4% e 92,6% para SEDAM e PRODES, respectivamente, enquanto
para a acuracia do produtor, 0 PRODES obteve resultado superior, com um valor de 94%,
versus 93% do SEDAM (PIONTEKOWSKI et al., 2014).

Rocha et al. (2019) fizeram uma anélise dos erros de inclusdo para os dados do GFC no
estado de Minas Gerais e encontraram um erro de inclusdo total de 66,13%, sendo os erros
maiores para as areas com mais de 100ha (81,47%). Em se tratando de biomas, o erro foi de
58,62% para a Caatinga, 75,20% para a Mata Atlantica e 60,81% para o Cerrado.

Milodowski, Mitchard e Williams (2017) realizaram um estudo em dois locais da
Amazonia brasileira, com uma amostragem no norte do Acre e outra no estado de Rondénia,
em gque foram comparados os monitoramentos de desflorestamentos do GFW (o ponto de acesso
mais conhecido para os dados do GFC), o FORMA e 0 PRODES, para 0s anos de 2010 a 2014.
Em seus resultados, os autores mostraram que todos as bases subestimaram a taxa de perda e
que o GFW foi mais preciso do que o FORMA e o PRODES. A precisao geral dos dados do
GFW foi de 95% para as amostras do Acre e 87% para as de Ronddnia, enquanto a do PRODES
foi de 75,6% para o0 Acre e 79,3% para Rondonia.

Com base no que foi exposto até aqui, pode-se perceber que os trabalhos que fizeram
analise tanto das bases separadamente, como em forma de comparacéo entre elas, realizaram
uma andlise de acuracia tematica, sob a perspectiva pixel-a-pixel, ndo levando em consideracéo
outros fatores como acuracia posicional e geométrica. Tais fatores sdo importantes porque tais
bases tém nos poligonos a sua unidade de analise, e todos os parametros abordados no presente
trabalho, fazem-se relevantes na investigacdo de acuracia dos mesmos. Podemos perceber
também, ao observar os resultados de acurécia pelas abordagens pixel-a-pixel e STEP, que 0s
valores no pixel-a-pixel sdo bem mais altos, o que nos leva a perceber que a analise STEP,
tendo o poligono como unidade de analise de uma forma tdo detalhada, torna 0 método mais

rigido. Ainda ha uma lacuna de conhecimento nesta area, sendo necessario mais trabalhos e
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estudos sobre o tema, para que uma metodologia baseada em objeto tenha o reconhecimento

cientifico necessario para a dissemina¢do do mesmo.
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5 CONCLUSOES

A base de dados de desflorestamento do CAR apresentou resultados satisfatorios, ainda
que os indices de similaridade ndo sejam tdo altos, porque alvos naturais sem limites definidos
tendem a apresentar indices mais baixos.

Em relagdo a outras bases de desflorestamento, o CAR mostrou-se superior em todos 0s
indices e em todas as classes de tamanho analisadas. Entre as bases do PRODES e do GFC, a
base do GFC apresentou-se superior em quase todos os indices, exceto a similaridade de tema.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A partir das analises realizadas, podemos considerar que o método STEP é uma
ferramenta que pode agregar bastante nas andlises de acuracia para produtos baseados em
objetos, visto que investiga caracteristicas inerentes aos poligonos, que sdo a unidade amostral
para tais produtos, visto que nas analises pixel-a-pixel sdo avaliadas informacdes pontuais em
relacdo ao ponto da amostra, desconsiderando borda, forma e possivel deslocamento do mesmo.

Com os resultados obtidos para os dados do CAR, GFC e PRODES, é importante
ressaltar que os dados do CAR sdo os mais adequados para analise dos dados dentro das
propriedades rurais do pais.

H& uma lacuna na literatura sobre o tema de avaliacdo de bases de desflorestamento com
métodos de analise baseado em objeto, como o STEP, para fins de comparacdo e discussao,
sendo entdo este trabalho uma contribuicdo importante para o tema. Sugere-se que outros

trabalhos e analises com outras bases sejam realizados para contribuicao cientifica na area.
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APENDICE A — Tabela com poligonos e respectivas imagens utilizadas para coleta, antes
e depois do desflorestamento.

Poligono Data desflorestamento

Imagem Antes

Imagem Depois

4
5
6

10

11

12

15

17

18

19

24

27

28

29

30

31

32

33

35

37

40

43

46

a7

49

51

52

53

54

56

57

58

59

60

61

63

64

65

66

67

Entre 2012 e 2013
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2012 e 2013
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2008 e 2011
Entre 2013 e 2014
Entre 2014 e 2015
Entre 2008 e 2011
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2012 e 2013
Entre 2015 e 2016
Entre 2012 e 2013
Entre 2014 e 2015
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2012 e 2013
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2012 e 2013
Entre 2014 e 2015
Entre 2012 e 2013
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2008 e 2011
Entre 2014 e 2015
Entre 2015 e 2016
Entre 2014 e 2015
Entre 2012 e 2013
Entre 2014 e 2015
Entre 2008 e 2011
Entre 2012 e 2013
Entre 2015 e 2016
Entre 2008 e 2011
Entre 2015 e 2016

2012-05-31 - GEO1
2013-08-17 - WV02
2013-07-13 - WV02
2012-07-25 - WV02
2013-05-09 - GEO1
2014-10-23 - WV02
2014-10-23 - WV03
2012-04-13 - WV02
2009-07-08 - WV01
2012-07-14 - WV02
2012-06-14 - WV02
2012-09-15 - WV01
2016-06-23 - WV03
2014-08-18 - WV01
2012-11-05 - WV02
2014-08-18 - WV01
2012-07-11 - QBO2
2013-04-16 - GEO1
2015-06-29 - WV02
2014-04-26 - GEO1
2012-07-14 - WV02
2013-07-29 - WV02
2012-07-25 - WV02
2011-09-14 -WV02
2012-08-07 - WV02
2012-04-21 - WV02
2015-06-18 - WV02
2015-06-29 - WV02
2015-07-31 - WV02
2008-07-11 - WVO01
2013-07-15 - WVO01
2016-11-08 - GEO1
2014-12-31 - GEO1
2011-09-16 - WV02
2014-08-22 - WV01
2008-07-28 - WV01
2012-07-06 - WV02
2013-04-19 - WV02
2011-05-11 - WV02
2013-12-28 - WVO01

2013-07-29 - WV02
2015-07-04 - WVO03
2017-06-16 - WV02
2014-06-02 - QB02
2017-07-16 - GEO1
2017-06-18 - WVO03
2017-06-18 - WV04
2017-07-30 - GEO1
2012-02-09 - QB02
2016-08-05 - WV03
2018-07-17 - GEO1
2013-09-29 - WV01
2016-08-12 - WVO03
2016-10-18 - WV02
2013-08-28 - WV02
2016-10-18 - WV02
2013-08-29 - IK02
2017-07-16 - GEO1
2017-07-11 - WV02
2016-05-26 - GEO1
2013-07-29 - WV02
2016-08-05 - WV03
2014-05-13 - WV02
2013-07-29 WV02
2015-11-25 - GEO1
2012-09-20 - 1J02
2016-06-23 - WV01
2017-06-30 - WV03
2016-08-24 - GEO1
2011-09-14 - WV02
2017-07-19 - GEO1
2017-06-16 - WV02
2015-11-17 - GEO1
2012-08-04 - WV01
2016-07-23 - WV02
2011-09-14 - WV02
2013-12-06 - QB02
2017-05-01 - WVO01
2011-07-10 - WVO01
2017-07-11 - WV02



68
70
71
73
74
75
76
77
83
86
87
88
91
92
93
95
96
97
102
103
107
112
113
114
117
120
122
123
125
126
129
132
133
135
138
139
142
144
145
150
152
153
157
161

Entre 2012 e 2013
Entre 2008 e 2011
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2014 e 2015
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2008 e 2011
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2014 e 2015
Entre 2014 e 2015
Entre 2013 e 2014
Entre 2012 e 2013
Entre 2015 e 2016
Entre 2008 e 2011
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2011 e 2012
Entre 2008 e 2011
Entre 2008 e 2011
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2013 e 2014
Entre 2014 e 2015
Entre 2014 e 2015
Entre 2008 e 2011
Entre 2014 e 2015
Entre 2008 e 2011
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2014 e 2015
Entre 2014 e 2015
Entre 2008 e 2011
Entre 2008 e 2011
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2012 e 2013

2011-09-25 - WV02
2010-07-22 - WVO01
2016-01-24 - WVO03
2014-08-02 - WV01
2016-10-04 - WVO01
2015-06-29 - WVO03
2013-08-17 - WV02
2014-05-13 - WV02
2011-11-22 - QB0O2
2012-07-18 - WV01
2014-10-20 - WV02
2013-02-28 - WV02
2014-03-10 - WV01
2014-07-03 - WV01
2012-04-18 - WV02
2013-04-17 - GEO1
2012-06-03 - WV02
2011-07-29 - GEO1
2013-07-09 - WV01
2016-06-17 - GEO1
2013-07-13 - WV02
2013-07-29 - WV02
2014-08-02 - WVO01
2013-07-29 - WV02
2011-07-27 - WV01
2010-04-10 - GEO1
2008-08-14 - WV01
2016-07-13 - WV02
2013-09-29 - WVO01
2013-11-07 - WVO01
2013-07-29 - WV02
2014-04-17 - WV01
2011-07-18 - WV02
2012-07-26 - WV01
2011-05-11 - WV02
2015-06-29 - WV03
2011-11-09 - IK02
2012-09-20 - 1K02
2016-06-23 - WV01
2008-08-10 - WV01
2010-08-12 - WVO01
2014-08-31 - WVO01
2013-08-28 - WV02
2013-07-29 - WV02

2014-07-12 - WV02
2011-08-23 - WV02
2016-06-23 - WVO01
2016-05-25 - WV02
2017-09-19 - WV02
2017-07-24 - WV02
2014-10-23 - WV02
2017-06-22 - GEO1
2012-08-12 - WVO01
2014-03-10 - WVO01
2017-06-18 - WVO03
2017-09-07 - WVO03
2017-08-02 - GEO1
2015-10-23 - GEO1
2014-07-03 - WVO01
2016-08-12 - WV03
2016-07-23 - WV02
2013-12-06 - QB02
2016-06-23 - WVO01
2017-08-02 - GEO1
2016-06-23 - WV01
2016-06-14 - WV01
2017-07-04 - WV01
2016-05-25 - WV02
2013-04-17 - GEO1
2011-08-08 - WV01
2011-08-09 - WV02
2017-07-24 - WV02
2013-09-29 - WVO01
2013-11-07 - WVO01
2016-06-23 - WV01
2016-07-23 - WV02
2013-07-27 - 1IK02
2014-08-26 - WV01
2012-09-20 - QB02
2016-07-09 - GEO1
2014-08-31 - WVO01
2016-06-20 - GEO1
2017-06-22 - GEO1
2014-07-12 - WV02
2014-07-03 - WV01
2017-08-01 - WV02
2017-07-19 - WV03
2015-01-21 - GEO1
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162
166
168
169
170
173
175
177
179
182
183
184
186
188
189
191
192
200
202
204
208
210
211
218
219
227
231
235
237
248
249
251
257
261
263
265
277
278
286
290
293
295
299
301

Entre 2015 e 2016
Entre 2014 e 2015
Entre 2012 e 2013
Entre 2013 e 2014
Entre 2012 e 2013
Entre 2014 e 2015
Entre 2014 e 2015
Entre 2013 e 2014
Entre 2011 e 2012
Entre 2011 e 2012
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2008 e 2011
Entre 2015 e 2016
Entre 2012 e 2013
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2012 e 2013
Entre 2014 e 2015
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2014 e 2015
Entre 2011 e 2012
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2014 e 2015
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2008 e 2011
Entre 2015 e 2016
Entre 2014 e 2015
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2011 e 2012
Entre 2012 e 2013
Entre 2011 e 2012
Entre 2008 e 2011

2015-06-29 - WVO03
2015-05-21 - WVO03
2014-05-10 - WV02
2011-09-27 - WV02
2012-07-06 - GEO1
2014-03-10 - WV01
2014-07-12 - WV02
2011-07-29 - GEO1
2013-04-17 - WV02
2009-04-05 - QB02
2013-07-29 - WV02
2014-07-03 - WV01
24-07-15 - WV03
2009-08-07 - WV01
2016-06-17 - WV03
2012-09-17 - WV02
2013-08-28 - WV02
2012-09-20 - QB02
2012-07-26 - QB02
2013-01-25 - GEO1
2014-05-10 - WV02
2012-04-13 - WV02
2013-07-29 - WV02
2013-07-29 - WV02
2013-12-06 - QB02
2013-07-29 - WV02
2012-09-17 - WV02
2009-07-01 - GEO1
2014-10-15 - GEO1
2014-10-13 - QB0O2
2013-09-29 - WVO01
2015-05-28 - GEO1
2013-08-17 - WV02
2011-05-19 - WV02
2013-12-17 - WV02
2011-05-24 - QB0O2
2013-04-19 - WV02
2013-06-22 - WV02
2013-10-21 - WV02
2011-05-30 - WV02
2010-07-28 - QB02
2010-09-25 - QB02
2010-08-07 - QB0O2
2009-08-28 - GEO1

2016-11-25 - WVO03
2015-09-09 - GEO1
2014-07-03 - WVO01
2013-11-07 - WVO01
2013-07-29 - WV02
2016-02-20 - WV02
2015-09-09 - GEO1
2016-06-14 - WVO01
2013-08-28 - WV02
2012-07-26 - WVO01
2017-10-06 - GEO1
2017-06-24 - WV03
2016-08-22 - WVO01
2011-09-14 - WV02
2016-07-21 - WV02
2014-03-10 - WVO01
2013-08-28 - WV02
2017-07-19 - GEO1
2015-10-24 - WV02
2016-10-18 - WVO01
2018-06-29 - WV02
2012-07-25 - WV02
2016-05-25 - WV02
2016-08-29 - GEO1
2013-12-06 - QB02
2016-08-05 - WV03
2016-05-02 - GEO1
2012-06-13 - QB02
2017-06-16 - WV02
2016-07-28 - GEO1
2017-09-29 - WV02
2017-08-02 - GEO1
2017-06-30 - WV03
2015-07-31 - WV02
2017-07-03 - GEO1
2012-07-25 - WV02
2016-08-24 - WV03
2015-07-04 - WV03
2017-09-01 - WVO03
2016-07-01 - WVO01
2013-05-20 - GEO1
2014-08-27 - WV01
2013-12-06 - QB0O2
2011-07-18 - WVO01
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305
306
309
313
315
320
323
336
338
342
344
347
357
358
359
365
366
369
374
382
383
389
392
393
394
395
399
408
410
412
414
418
423
427
440
448
458
460
462
472
475
476
477
479

Entre 2015 e 2016
Entre 2011 e 2012
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2012 e 2013
Entre 2013 e 2014
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2011 e 2012
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2014 e 2015
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2014 e 2015
Entre 2008 e 2011
Entre 2008 e 2011
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2012 e 2013
Entre 2011 e 2012
Entre 2014 e 2015
Entre 2008 e 2011
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2012 e 2013
Entre 2014 e 2015
Entre 2015 e 2016
Entre 2014 e 2015
Entre 2013 e 2014
Entre 2008 e 2011
Entre 2013 e 2014
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2014 e 2015

2015-07-11 - GEO1
2010-12-06 - WV02
2013-08-28 - WV02
2013-07-15 - WV01
2013-05-09 - GEO1
2013-04-28 - QB02
2013-07-29 - WV02
2014-08-22 - WV01
2015-06-29 - WV02
2015-07-31 - WV02
2011-09-27 - WV02
2015-07-14 - GEO1
2011-09-30 - WV02
2012-07-23 - QB02
2013-05-09 - GEO1
2013-08-28 - WV02
2013-07-29 - WV02
2013-07-15 - WV01
2012-07-06 - GEO1
2015-12-28 - WV03
2015-07-04 - WV03
2009-08-07 - WV01
2009-07-29 - WV01
2014-10-20 - WV02
2016-05-25 - WV02
2013-05-09 - GEO1
2012-11-05 - WV02
2008-07-28 - WV01
2013-11-07 - WVO01
2008-06-15 - WV01
2013-07-29 - WV02
2014-07-23 - WV01
2012-04-07 - WV01
2013-09-29 - WVO01
2014-08-18 - WVO01
2014-08-02 - WVO01
2012-07-26 - QB02
2010-07-10 - WV02
2012-07-23 - QB02
2012-07-06 - WV02
2015-10-23 - GEO1
2014-08-24 - WV02
2012-09-24 - WV01
2011-09-25 - WV02

2017-08-30 - WV04
2011-09-14 - WV02
2017-07-16 - GEO1
2017-06-22 - GEO1
2013-08-28 - WV02
2013-08-14 - WV02
2016-06-23 - WVO01
2015-12-14 - WV02
2017-05-28 - WV03
2016-07-23 - WV02
2013-11-07 - WVO01
2017-08-02 - GEO1
2016-08-05 - WV03
2016-05-25 - WV02
2014-03-03 - GEO1
2015-10-24 - WV02
2017-06-11 - WV02
2016-10-04 - WVO01
2017-10-17 - GEO1
2017-08-19 - WV03
2017-06-30 - WV03
2011-09-14 - WV02
2011-05-15 - WVO01
2017-07-04 - WV01
2017-08-25 - WV03
2013-12-31 - QB0O2
2013-08-28 - WV02
2012-07-23 - QB02
2016-07-01 - WVO01
2012-07-21 - IK02
2016-06-23 - WV01
2016-07-23 - WV02
2013-04-17 - GEO1
2017-09-29 - WV02
2016-10-18 - WV02
2016-07-21 - WV02
2014-08-05 - GEO1
2013-04-28 - QB02
2013-07-13 - WV02
2013-12-06 - QB02
2016-08-22 - WV01
2017-08-04 - WV02
2014-07-03 - WV01
2014-07-12 - WV02
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490
507
513
523
541
544
547
577
578
579
582
583
586
587
589
594
597
600
607
609
615
618
625
637
638
652
659
662
664
675
680
683
686
688
692
700
702
703
705
707
709
715
716
720

Entre 2013 e 2014
Entre 2014 e 2015
Entre 2013 e 2014
Entre 2012 e 2013
Entre 2013 e 2014
Entre 2014 e 2015
Entre 2015 e 2016
Entre 2011 e 2012
Entre 2011 e 2012
Entre 2014 e 2015
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2012 e 2013
Entre 2013 e 2014
Entre 2014 e 2015
Entre 2012 e 2013
Entre 2011 e 2012
Entre 2015 e 2016
Entre 2012 e 2013
Entre 2014 e 2015
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2014 e 2015
Entre 2014 e 2015
Entre 2008 e 2011
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2012 e 2013
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2014 e 2015
Entre 2012 e 2013
Entre 2014 e 2015
Entre 2013 e 2014
Entre 2013 e 2014
Entre 2012 e 2013
Entre 2008 e 2011
Entre 2014 e 2015
Entre 2015 e 2016
Entre 2014 e 2015
Entre 2015 e 2016

2014-08-05 - GEO1
2015-07-31 - WV02
2013-06-02 - WVO01
2012-06-11 - GEO1
2014-09-18 - GEO1
2013-09-29 - WV02
2013-07-29 - WV02
2010-07-28 - QB02
2011-07-05 - WV01
2014-07-12 - WV02
2013-12-06 - QB02
2014-11-11 - GEO1
2012-07-23 - QB02
2011-07-21 - QB02
2014-12-06 - IK02
2011-09-25 - WV02
2007-12-29 - WV01
2013-11-07 - WV01
2012-09-17 - WV02
2014-12-31 - GEO1
2013-10-19 - QB0O2
2014-08-05 - WV02
2012-11-05 - WV02
2015-01-24 - GEO1
2014-05-10 - WV02
2014-07-03 - WV01
2009-07-29 - WV01
2014-10-24 - WB02
2013-04-21 - WVO01
2012-08-29 - WVO01
2015-01-24 - GEO1
2015-03-17 - GEO1
2013-07-10 - WVO01
2013-07-29 - WV02
2011-11-10 - QBO2
2014-05-10 - WV02
2012-08-09 - WV01
2011-09-25 - WV02
2011-07-01 - WVO01
2008-06-15 - WV01
2014-06-12 - WV01
2015-02-04 - GEO1
2014-10-15 - GEO1
2013-12-31 - QB0O2

2014-09-07 - WV02
2016-08-24 - GEO1
2014-09-18 - GEO1
2014-07-01 - WV02
2015-10-21 - WVO03
2016-08-08 - GEO1
2016-09-05 - WVO03
2011-08-12 - WV02
2014-09-18 - WVO01
2017-08-04 - WV02
2017-07-08 - WV02
2017-06-22 - GEO1
2013-07-29 - WV02
2015-08-07 - WV03
2015-08-07 - WVO03
2013-12-05 - IK02
2011-08-24 - 1K02
2017-10-28 - GEO1
2014-03-10 - WVO01
2015-11-17 - GEO1
2018-06-30 - WV01
2016-08-05 - WV03
2015-10-24 - WV02
2016-09-05 - WV03
2016-08-22 - WV01
2016-08-22 - WV01
2012-08-10 - WV02
2016-07-25 - GEO1
2014-07-29 - WVO01
2015-01-12 - WVO01
2016-07-24 - WV02
2016-05-26 - GEO1
2013-07-10 - WV01
2016-06-23 - WV01
2012-09-06 - QB02
2016-05-26 - GEO1
2014-06 -12 - WVO01
2014-07-12 - WV02
2014-09-18 - GEO1
2012-06-13 - QB02
2017-10-06 - GEO1
2016-07-01 - WVO01
2016-05-25 - WV02
2016-07-30 - WV03
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738
742
743
745
750
753
755
780
782
791
803
804
807
812
816
817
821
823
832
837
838
852
859
861
869
872
874
878
881
898
899
908
910
922
933

Entre 2008 e 2011
Entre 2014 e 2015
Entre 2012 e 2013
Entre 2014 e 2015
Entre 2012 e 2013
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2015 e 2016
Entre 2008 e 2011
Entre 2015 e 2016
Entre 2011 e 2012
Entre 2015 e 2016
Entre 2012 e 2013
Entre 2015 e 2016
Entre 2012 e 2013
Entre 2013 e 2014
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2008 e 2011
Entre 2014 e 2015
Entre 2015 e 2016
Entre 2008 e 2011
Entre 2013 e 2014
Entre 2015 e 2016
Entre 2012 e 2013
Entre 2014 e 2015
Entre 2013 e 2014
Entre 2012 e 2013
Entre 2014 e 2015

2009-08-07 - WVO0L1
2013-07-10 - 1K02
2012-07-23 - QB2
2013-10-21 - WV02
2012-07-18 - WV01
2013-11-07 - WV01
2013-12-28 - WV01
2014-07-03 - WV02
2014-10-23 - WV02
2014-10-23 - WV02
2013-12-06 - QBO2
2014-03-10 - WV01
2013-12-17 - WV02
2014-11-03 - WV02
2011-08-12 - WV01
2013-08-28 - W\V/02
2010-09-25 - QBO2
2014-08-18 - WV01
2012-01-30 - WV02
2014-08-05 - W\/02
2012-09-20 - 1K02
2012-08-09 - W\V01
2013-05-09 - GEO1
2015-07-25 - W\V03
2009-10-05 - GEO1
2013-07-29 - W\V02
2014-08-18 - W\V01
2010-04-10 - GEO1
2013-04-24 - 1K02
2013-09-01 - 1K02
2012-01-30 - W\V02
2013-01-25 - GEO1
2013-07-01 - W\V01
2011-09-03 - W\V02
2011-07-01 - W\V01

2012-07-25 - WV02
2016-05-02 - GEO1
2013-07-29 - WV02
2016-07-17 - GEO1
2014-03-10 - WVO01
2013-11-07 - WVO01
2017-06-30 - WVO03
2017-08-26 - WVO01
2017-06-08 - WV03
2014-10-23 - WV02
2013-12-06 - QB02
2017-07-14 - GEO1
2017-06-13 - WV02
2017-07-08 - WV02
2014-07-23 - WVO01
2016-08-12 - WV03
2012-07-25 - WV02
2016-10-18 - WV02
2014-07-03 - WVO01
2016-06-23 - WVO01
2014-08- 31 - WVO01
2014-06-12 - WV01
2016-05-25 - GEO1
2017-08-02 - GEO1
2011-07-25 - QB02
2016-08-29 - GEO1
2016-10-18 - WV02
2014-09-18 - GEO1
2015-12-10 - WV03
2016-07-23 - WV02
2014-11-25 - GEO1
2016-04-21 - GEO1
2014-08-22 - WV01
2015-12-28 - WV03
2016-07-25 - GEO1

Legenda: GEO1 — GeoEye-01; WV01 — WorldView-01; WV02 — WorldView-02;

WV03 — WorldView-03; 1K02 — Ikonos-02; QB02 — QuickBird-02
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