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Abstract. Most of deforested areas in the Brazilian Amazon are occupied by pasture lands. The main cause of
pasture degradation in this region is related to the condition of vegetation cover because of the fast regrowth and
the competition with invasive plants. The aim of this study is to semi-automatically detect and classify patterns
of pasture lands in the Legal Amazon, using time series of remote sensing images and data mining techniques,
according to the conditions of the vegetation cover. The study site is the path/row 001/67 from Landsat 8
satellite. 28 images of surface reflectance, from 2013 to 2015, were used to construct the time series. Two
classification methods were used: per pixel and object based. The following features were extracted from each
image: vegetation indexes, fractions from the Spectral Linear Unmixing Model and components from the
Tasseled Cap Transformation. The first step of the classification consisted in identifying pasture pattern,
distinguishing class Pasture from Vegetation and Others. Later on, the pasture areas were reclassified into Clear
Pasture (herbaceous pasture) and Dirty Pasture (shrubby pasture). In order to better evaluate the results, a
classification procedure involving all classes was performed. The classification was validated by visual
interpretation of a high spatial resolution image (RapidEye). The best accuracy was obtained on the object based
approach, where it reached around 90%. Considering the per-pixel approach, it was difficult to identify some
pasture due to the great amount of mixed elements in the images, like patterns of grass, tree, bush and others.

Palavras-chave: pasture, data mining, time series, pastagem, mineracéo de dados, série temporal.

1. Introducéo

Estima-se que uma area de 751.340 km? tenha sido desmatada na Amaz6nia Legal até
2012, o que corresponde a 18,5% do total de floresta disponivel inicialmente (INPE, 2013). O
desflorestamento na Amazonia varia de acordo com as forgas econdmicas e 0s atores sociais
relacionados e pode estar associado a diversas causas, das quais se pode destacar a construcao
de estradas, agricultura, pecudria e especulacdo de terra (FEARNSIDE, 2006). A conversao
da cobertura florestal para outros usos do solo € responsavel por diversos impactos
ambientais, como alteracdo do ciclo de carbono, mudancas no regime hidrolégico, erosao do
solo e perda de biodiversidade (ASNER et al., 2004).

A maior porcentagem de areas desflorestadas na Amazonia é ocupada por pastagens
(INPE, 2013). A pecuéria na Amazonia e no Brasil € praticada predominantemente de forma
extensiva, na qual a criacdo dos rebanhos é realizada em areas de pastagens, sendo 0 manejo e
monitoramento dessas areas fundamentais para o controle do desflorestamento e da emissdo
de gases do efeito estufa (AGUIAR, 2013).

Embora haja esforcos no sentido de manter a produtividade das pastagens, geralmente
nota-se progressiva degradacdo a partir de 5 a 15 anos de uso da pastagem. A degradacdo da
pastagem pode ser definida como a perda da produtividade de forrageiras e da capacidade de
recuperacdo natural da pastagem, com qualidade insuficiente para a produgdo animal e
superacdo dos efeitos causados por pragas, doencas e plantas invasoras (ZIMMER et al.,
2012). Na regido amazonica, a principal causa da degradacdo das pastagens esta associada as
condicBes da cobertura vegetal, devido ao rdpido processo de sucessdo secundéria e a
competicdo com plantas invasoras (ASNER et al., 2004; AGUIAR, 2013).
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Contribuindo para o conhecimento da dindmica de pastagens, o projeto TerraClass
(Mapeamento do Uso e Cobertura da Terra nas Areas Desflorestadas da Amazonia Legal)
mapeia visualmente, a cada dois anos, as areas de pastagens na Amazonia de acordo com
cinco classes de interesse: pasto limpo, pasto sujo, regeneracdo com pasto, pasto com solo
exposto e mosaico de ocupacdes (COUTINHO et al., 2013). Em  outra  tentativa  de
classificacdo de pastagens, Rufin et al. (2015) exploraram o potencial de séries temporais de
imagens TM do satélite Landsat para caracterizar a qualidade de pastagens na Amazonia, em
Novo Progresso — PA. Os autores utilizaram meétricas da componente wetness (TCW) da
transformacéo tasseled cap em uma série temporal de imagens de 1984 a 2012 e identificaram
dois estagios de sucessdo em pastagens: um dominado por gramineas (pasto limpo, em boas
condicdes) e outro dominado por plantas invasoras (vegetacdo degradada). A alta
variabilidade do TCW nos dois estdgios de sucessdo indicou a existéncia de transicGes
graduais entre os dois estagios ao longo do tempo (RUFIN et al., 2015).

Assim, trabalhos anteriores mostraram a viabilidade da utilizacdo de séries temporais de
imagens de sensoriamento remoto para caracterizar pastagens na Amazoénia. Além disso, as
técnicas de mineragdo de dados podem ser também relevantes nesta caracterizacdo, uma vez
que sdo capazes de extrair padrdes, correlacdes e tendéncias dos dados por meio da aplicacao
de algoritmos (FAYYAD et al., 1996). Portanto, esse trabalho teve como objetivo detectar
areas de pastagem e classifica-las de forma semi-automatica, com base em séries temporais e
mineracdo de dados, de acordo com as condicGes da cobertura vegetal.

2. Metodologia de Trabalho
2.1 Area de estudo

A érea de estudo (Figura 1) escolhida para o trabalho consiste na porcéo brasileira da
Orbita/ponto 001/067 do satélite Landsat 8. A cena abrange partes dos estados de Rondénia,
Acre e Amazonas e pertence ao bioma Amazonico.

A vegetacdo natural da Amazénia é composta predominantemente por floresta ombréfila
densa, tipica de florestas tropicais com alto grau de umidade. Seu clima é equatorial quente e
Umido, com uma temperatura média entre 24°C e 26°C e umidade relativa em torno de 80%
(FISCH et al., 2014). A escolha desta regido foi devido a importancia da pecuéaria para a sua
economia e, consequentemente, a intensa presenca de pastagem.
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Figura 1. Area de Estudo.

2.2 Pre-processamento dos dados
Neste trabalho, foram utilizadas imagens do sensor OLI do satélite Landsat 8 convertidas
para valores de reflectincia de superficie e disponiveis para download no website
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http://earthexplorer.usgs.gov/. As imagens possuem resolucdo espacial de 30 m e resolucédo
temporal de 16 dias.

As imagens correspondem ao periodo entre abril de 2013 e dezembro de 2015. Aquelas
que possuiam cobertura de nuvem superior a 30% foram excluidas, de forma que 28 imagens
foram usadas para compor a série temporal. Nessas 28 imagens, 0s pixels com nuvens e
sombras de nuvens foram identificadas por meio do algoritmo FMask (ZHU e WOODCOCK,
2012) e assim excluidos. Para cada imagem, seis bandas foram utilizadas: B2 — Blue (0,45 —
0,51 um), B3 — Green (0,53 — 0,59 um), B4 — Red (0,64 — 0,67 pum), B5 — NIR (0,85 — 0,88
pum), B6 — SWIR 1 (1,57 — 1,65 um) e B7 — SWIR 2 (2,11 — 2,29 pm).

Duas abordagens de analise de imagens foram testadas no trabalho: por pixel e baseada
em objetos. Na primeira abordagem, as séries temporais foram compostas para cada pixel,
utilizando as 28 imagens. Na abordagem baseada em objetos, a imagem do tempo médio
(11/07/2014) foi utilizada na segmentacéo e criacdo dos objetos. A segmentacdo, baseada no
método de crescimento de regides (BAATZ e SCHAPE, 2015), foi realizada no software
eCognition Developer 64 9.0.1. Os parametros de escala, forma e compacidade adotados
foram de 60, 0,5 e 0,8, respectivamente.

2.3 Extracéo e selecdo de atributos

A partir das imagens em valores de reflectancia, cinco indices de vegetacdo (IV) foram
extraidos para cada imagem da série temporal: NDVI — Normalized Difference Vegetation
Index (ROUSE JR. et al., 1973), EVI — Enhanced Vegetation Index (HUETE et al., 1997),
EVI2 — Two Band Enhanced Vegetation Index (JIANG et al., 2008), SAVI — Soil-Adjusted
Vegetation Index (HUETE, 1988) e NDII — Normalized Difference Infrared Index
(HARDISKY et al., 1983).

Para cada imagem, quatro componentes foram extraidos a partir do Modelo Linear de
Mistura Espectral — MLME (SHIMABUKURO e SMITH, 1991): Vegetacdo, Solo, non
photo-synthetic vegetation (NPV) e &gua/sombra. Esta Ultima foi descartada e as trés
primeiras foram utilizadas posteriormente na mineracdo de dados.

Além destes, foi realizada a transformacéo tasseled cap — TCT (KAUTH e THOMAS,
1976) para agregar as informacdes das bandas do sensor OLI em componentes que se
relacionam com as caracteristicas fisicas da imagem. A transformacdo foi executada de
acordo com os coeficientes propostos por Baig et al. (2014) para o sensor OLI. As
componentes resultantes da TCT foram Greenness, Brightness e Wetness. A extracdo dos 1Vs,
das fracbes de MLME e dos componentes da TCT foi feita na linguagem R (IHAKA e
GENTLEMAN, 1996).

Na abordagem baseada em objetos, para cada segmento, os atributos descritos acima
foram representados pela integracdo dos valores de determinado atributo, por meio da média
dos valores de todos os pixels contidos naquele segmento. Além disso, outros atributos
espectrais e texturais também foram calculados: Brilho, Média da Banda, Maxima Diferenca,
GLCM Entropy, GLCM Dissimilarity, GLCM Ang. 2nd Mom., GLCM Contrast, GLCM
Homogeneity e GLCM Correlation (ALBREGTSEN, 2008).

ApoOs a fase de extracdo dos atributos, o processo de selecdo dos atributos foi realizado
para reduzir o conjunto de dados e, assim, selecionar os atributos relevantes para a deteccdo e
classificacdo de areas de pastagens. Neste caso, foi utilizado o método de Selecdo Baseada em
Correlacdo (CFS — Correlation Feature Selection) (HALL, 1999) no software Weka 3.6
(HALL et al., 2009).

2.4 Deteccao de pastagens

A deteccdo de pastagens consistiu na primeira etapa de classificacdo, na qual foram
diferenciadas as Pastagens das classes de Vegetacdo (floresta e vegetagdo secundéria) e
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Outros (areas agricolas, areas urbanas, mineracdo, etc). Em ambas as abordagens, os seguintes
algoritmos supervisionados de classificacdo foram utilizados: J48 — arvore de decisdo
(QUINLAN, 2014), Random Forest (BREIMAN, 2001) e Multilayer Perceptron (MLP) —
rede neural (HAYKIN, 2009). Utilizou-se o software Weka 3.6 nesta etapa de deteccao.

Foram extraidas 500 amostras dos dados de referéncia obtidos em imagem RapidEye para
a construcéo dos modelos de classificagéo.

2.5 Classificagdo

Os pixels e objetos identificados como pastagem na etapa anterior foram transformados
em conjunto de dados de entrada para a classificacdo das &reas de pastagens em duas classes
(Tabela 1): Pasto Limpo e Pasto Sujo. A diferenciacdo entre Pasto Limpo e Pasto Sujo
ocorreu em apenas uma imagem da série temporal, referente a 11/07/2014, pois existe uma
consideravel variacdo da condicao da pastagem ao longo de um ano, conforme observado por
Rufin et al. 2015.

A escolha das classes foi baseada na legenda adotada pelo projeto TerraClass
(COUTINHO et al., 2013). Das trés outras classes que abrangem areas de pastagem no
TerraClass (regeneracdo com pasto, pasto com solo exposto e mosaico de ocupacdes), a
primeira foi incluida na classe de Pasto Sujo e as outras duas possuem areas minoritarias e
ndo foram consideradas. Os dois estagios de sucessdo identificados por Rufin et al. (2015) em
pastagens também foram considerados: woody pasture e grass-dominated pasture. Foram
utilizados os mesmos classificadores e software da etapa de deteccéo.

Tabela 1. Tipologia das classes de pastagem.
Classe Tipologia — Landsat* | Tipologia - Fotografia Padrao

T A ~ Cor: magenta. Textura: lisa.
. ST Areas (quase) totalmente cobertas por

Ifianit)oo gramineas. Baixa infestagéo por invasoras
herbaceas e arbustivas e sem a presenca de
arboreas.
Cor: magenta e verde claro. Textura: lisa ou
Pasto levemente rugosa.
Sujo Grande concentragdo de arbustos e arvores.

Envolvem diferentes estagios de degradacgéo.

*Utilizou-se a composicéo falsa-cor R(SWIR)G(NIR)B(Vermelho). Fonte: Adaptada de Coutinho et al. (2013).

Além do método de deteccdo (3 classes) seguido da classificacdo (2 classes), na
abordagem baseada em objetos também foi realizada uma classificacdo em uma Unica etapa.
Essa etapa foi responsavel pela separacdo das duas classes de interesse (Pasto Limpo e Pasto
Sujo) das demais classes, resultando em uma classificacdo com 5 classes: Pasto Limpo, Pasto
Sujo, Floresta, Vegetacao Secundaria e Outros.

2.6 Dados de referéncia e validacéo

A interpretacdo visual de imagem de alta resolucdo espacial (5m) do satélite RapidEye foi
usada para a validacao da classificacdo. A imagem adquirida em 11/07/2014, mesma data da
imagem do sensor OLI utilizada para a segmentacdo, estd disponivel no geocatdlogo do
Ministério do Meio Ambiente (MMA) (http://http://geocatalogo.mma.gov.br/).

Os dados de referéncia foram usados na constru¢do do conjunto de amostras nas etapas de
deteccdo de pastagens e classificacdo. Para estimar a acuracia dos modelos de classificacao
pontos aleatérios foram gerados nas classificagdes e nos dados de referéncia e construidas
matrizes de confuséo. As amostras utilizadas para a constru¢do dos modelos foram diferentes
das amostras utilizadas para testar os modelos.
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3. Resultados e discusséo

A Tabela 2 apresenta as taxas de acerto na constru¢cdo dos modelos dos trés casos de
classificacdo estudados neste trabalho. O Caso 1 consiste na classificacdo por pixel para
discriminar Vegetacdo, Pastagem e Outros, seguida da diferenciacdo da Pastagem em Pasto
Limpo e Pasto Sujo. O Caso 2 consiste na classificacdo baseada em objetos para discriminar
as trés classes, seguida da diferenciacdo das pastagens. Finalmente, o Caso 3 classifica a area
de estudo nas classes Floresta, Vegetacdo Secundaria, Pasto Limpo, Pasto Sujo e Outros em
uma so etapa.

Tabela 2. Taxas de acerto (%) na construcdo dos modelos.
Classificador
J48 Random Forest MLP (Rede Neural)

) 3 Classes 82,94 83,53 82,94

(Caso 1) Pixels ]
Tipos de Pastagem 72,44 75 78,21
) 3 Classes 84,24 85,2 83,99

(Caso 2) Objetos
Tipos de Pastagem 78,25 79,15 76,46
(Caso 3) Objetos 5 Classes 65,1 68,59 65,46

Para os Casos 1 e 2, os trés classificadores obtiveram desempenhos satisfatorios: na
deteccdo de Pastagem, os classificadores J48, Random Forest e MLP apresentaram
desempenho médio de 84,15%, 85,28% e 82,20%, respectivamente, considerando 0s
conjuntos com e sem selecdo de atributos. J& na etapa de classificacdo de Pasto Limpo e Pasto
Sujo, os desempenhos médios foram de 75,29%, 77,35% e 77,62%, respectivamente. Houve
uma pequena superioridade da taxa de acerto na classificacdo pelo algoritmo Random Forest
(1,83% maior, em média, considerando todos os casos). Entretanto, o J48 gera uma Unica
arvore de decisdo para realizar a classificacio (QUINLAN, 2014), facilitando a
reprodutibilidade do método e a visualizagdo da contribuicdo de cada atributo. Por esse
motivo, as arvores de decisdo geradas na construcdo dos modelos foram aplicadas no restante
da imagem e foram obtidas as taxas de acerto apresentadas na Tabela 3. Além disso, para esse
estudo, a selecdo de atributos ndo apresentou vantagens, uma vez que 0s conjuntos obtidos na
fase de selegéo de atributos obtiveram desempenho inferior aos conjuntos completos.

O Caso 3 obteve as piores taxas de acerto (65,76%, em média), confirmando uma melhora
de desempenho quando €é possivel detectar o padrdo das areas de pastagem e posteriormente
separa-las de acordo com outro critério como, por exemplo, a condi¢do da cobertura vegetal.
Isso ocorre devido a consideracdo da relacdo de dependéncia entre as classes (6 serd Pasto
Limpo ou Sujo um objeto ja classificado como Pastagem). De acordo com Silla Jr. e Freitas
(2011), a representacdo dessa dependéncia em uma classificagdo hierarquica é capaz de
melhorar o poder de predicdo dos classificadores.

Tabela 3. Taxas de acerto (%) na validacdo dos modelos gerados pelo classificador J48.
Caso 1 (pixels):

3 Classes - 81,75% Tipos de Pastagem - 64,77%
Classificado como (%): Classificado como (%):
Vegetagdo  Pastagem Outros Pasto Limpo Pasto Sujo
Vegetagéo 92,11 16,55 11,52 Pasto Limpo 61,50 12,82
Ref.:  Pastagem 6,51 73,81 4571 Ref.:  Pasto Sujo 30,75 71,25
Outros 1,38 9,64 42,77 Outros 7,76 15,93
Total 100 100 100 Total 100 100
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Caso 2 (objetos):
3 Classes - 90,09% Tipos de Pastagem - 76,43%
Classificado como (%): Classificado como (%):
Vegetagdo  Pastagem Outros Pasto Limpo Pasto Sujo
Vegetagdo 94,07 5,51 7,12 Pasto Limpo 84,03 18,49
Ref.: Pastagem 5,26 91,49 21,35 Ref.:  Pasto Sujo 10,32 70,95
Outros 0,67 3,00 71,54 Outros 5,66 10,56
Total 100 100 100 Total 100 100

Caso 3 (objetos):

5 Classes - 32,22%
Classificado como:

Floresta  Pasto Limpo Pasto Sujo Vegetacdo Secundaria Outros

Floresta 35,30 20,08 18,84 18,81 12,50

Pasto Limpo 20,70 35,67 26,44 21,29 30,36

Ref.: Pasto Sujo 25,88 31,04 32,83 22,28 29,64
Veg. Sec. 11,28 5,06 11,85 27,72 8,21

Outros 6,84 8,15 10,03 9,90 19,29

Total 100 100 100 100 100

Ainda na Tabela 2, observa-se que as taxas de acerto da classificacdo hierarquica baseada
em objetos (Caso 2) foram superiores daquelas por pixel (Caso 1). Na validacdo dos modelos
(Tabela 3), a superioridade da classificagdo baseada em objetos para o estudo tornou-se mais
explicita. No Caso 1, a taxa de acerto na deteccdo de pastagem foi de 81,75% e na
classificacdo do Pasto Limpo e Sujo foi de 64,77%, enquanto no Caso 2 as taxas foram de
90,09% e 76,43%, respectivamente. Na Figura 2, as espacializa¢des dos dados de referéncia e
dos casos 1 e 2 de classificagdo podem ser vistas.
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Pode-se observar que a utilizacdo da segmentacdo e a inclusdo de outros parametros
espectrais e parametros texturais na abordagem baseada em objetos foi fundamental para a
melhoria da diferenciacdo entre Pastagem e Outros e entre Pasto Limpo e Pasto Sujo,
principalmente. De acordo com Seyler (2002), as pastagens séo dificeis de serem identificadas
somente por meio de dados de sensoriamento remoto. Devido a grande quantidade de mistura
de elementos em sua composi¢do, como grama, arvore, arbustos e outros, as pastagens
possuem padrbes mais dificeis de serem caracterizados em séries temporais se comparadas
com outras classes, como floresta e agricultura, por exemplo.

Nas arvores de decisdo aplicadas, todos os cinco IVs, as trés fracbes MLME e as trés
componentes da TCT aparecem relacionados a alguma imagem da série temporal (ex.: NDVI
de julho de 2014, Wetness de setembro de 2014, etc.). Isto mostra a importancia de cada um
dos onze atributos escolhidos na identificacdo dos padrOes de interesse para o estudo. As
areas de pastagens classificadas em Pasto Sujo apresentaram maiores valores de NDVI e
menores valores de NPV, o que indica maiores concentracfes de arbustos e arvores em sua
composicao, conforme ja era esperado.

4. Conclusdes

O Caso 2 atingiu 90,09% de acuracia na validacdo da classificacdo e obteve as maiores
taxas de acerto dentre os demais casos. Ao comparar com 0s outros dois casos, pode-se
observar que trés aspectos foram fundamentais para este resultado: o uso da segmentacdo, a
incluséo dos atributos texturais e a realizacdo da classificacdo hierarquica.

Em trabalhos futuros, pretende-se testar a metodologia proposta para outras regides da
Amazonia Legal, uma vez que as particularidades de cada regidao podem modificar a dindmica
que as pastagens apresentam no tempo e espago.
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