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O fogo é um fendmeno que ocorre em grande parte do planeta, afetando a maioria dos ecossistemas e
alterando os ciclos biogeoquimicos. No Brasil, a floresta amazénica e a savana brasileira (Cerrado),
importantes biomas devido a grande extensdo geogréafica e biodiversidade, sdo 0s ecossistemas mais afetados
pelo evento. Com o intuito de observar grandes areas de maneira uniforme e periodica, o uso de técnicas de
sensoriamento remoto torna-se indispensavel na compreensdo e caracterizacdo da variabilidade espaco-
temporal do fogo sobre a vegetacdo, tal como seus impactos. O sensor Visible Infrared Imaging Radiometer
Suite (VIIRS) foi lancado em 2011 com o propdsito de melhorar e dar continuidade ao monitoramento das
variaveis da superficie terrestre, iniciado pelos sensores Advanced Very High Resolution Radiometer
(AVHRR) e Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS). Neste contexto, o presente trabalho
teve por objetivo o aprimoramento do indice de queimadas (V, W), adaptando-o para o sensor VIIRS,
utilizando informagdes espectrais das bandas infravermelho proximo (NIR) e infravermelho médio (MIR).
Este indice foi previamente desenvolvido para 0 MODIS, mas pdde ser adaptado ao novo sensor devido as
caracteristicas espectrais similares entre eles. Também foi proposta a elaboracdo de um algoritmo para o
mapeamento de areas queimadas através de um classificador baseado em Support Vector Machine One Class
(SVM-0OC) (AQMVIIRS-SVM). Seu desenvolvimento consiste em utilizar dados de focos de calor e
imagens multiespectrais derivados do sensor VIIRS como amostras de treino e compésitos multitemporais
para a classificacdo, respectivamente. Esse procedimento foi aplicado sobre a regido do Cerrado, sendo
validado por meio de mapas de referéncia construidos a partir de imagens LANDSAT e comparados com o
MCDG64ALl, produto global de area queimada. Os resultados encontrados mostram que o indice de queimada
(V, W) adaptado ao VIIRS foi superior na discriminagdo da area queimada quando comparada ao MODIS.
Além disso, os resultados analisados apresentaram que 0 AQMVIIRS-SVM ¢é capaz de mapear pequenas
areas com melhor exatiddao que 0 MCD64A1, inclusive as areas em que nao ha presenga de focos de calor,

sendo superior em mais de 20% na deteccdo de cicatrizes com tamanho de area inferior a 1000ha.

Palavras-chave: VIIRS; area queimada; Support Vector Machine; Cerrado.
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Wildfire is a phenome that affects global distribution and structure of vegetation, major
biogeochemical cycles and the climate system. During the last decades, Brazilian savanna has been
increasingly affected by deforestation due to cropland and pasture expansion, consequently rising
and changing the natural fire regime in the region. Accordingly, there is a noticeable need to
understand fire regime in Brazil by analyzing currently temporal and spatial patterns of burned
areas. Since the end of last millennium, remote sensing use has allowed unprecedented advances in
mapping fire dynamics, especially by locating fire occurrence in time and space and quantifying
the total extent of burned area. In 2011, Visible Infrared Imaging Radiometer Suite (VIIRS) sensor
was launched, in order to upgrade and also to give continuity to the Earth long-term monitoring
initiated by Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR) and Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer (MODIS) sensors. In such context, this work aims to improve the burn
index (V, W) adapted for VIIRS sensor, using spectral information of near infrared (NIR) and
middle infrared (MIR) channels. The burned index was firstly designed for MODIS but it can be
adapted to the VIIRS due to the similar spectral characteristics between the sensors. Besides, it is
proposed the elaboration of an algorithm to map burned area based in One Class Support Vector
Machine classifier (OC-SVM) (AQMVIIRS-SVM). The development uses active fire data and
multispectral imagery derived from VIIRS sensor as training samples and multi-temporal
composites for classification, respectively. This procedure was applied over the Brazilian Cerrado,
validated by reference scars from Landsat imagery and compared with other burned area product
(e.g., MCD64A1). Results show that adapted VIIRS burned index (V, W) was superior to detect
burned area than MODIS sensor. In addition, the AQMVIIRS-SVM results are able to map smaller
areas more accurately than other products, including burned areas without active fires, overcoming

a total of 20% more area detected with scars between 50ha and 250ha.

Keywords: VIIRS, burned area, Support Vector Machine, Cerrado
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1. INTRODUCAO

A queima da biomassa derivada dos incéndios florestais desempenha um papel
importante nos processos do sistema climatico em muitos ecossistemas e representam uma
fonte significativa de aerossOis e gases traco, particularmente em regiGes tropicais e
boreais (BOND; WOODWARD; MIDGLEY, 2005; BOWMAN et al., 2009, 2011;
KASISCHKE et al., 1995). Desde as Gltimas décadas, estudos vém quantificando diversos
aspectos do impacto do fogo sobre o clima, dentre eles, estdo as alteracGes no balanco de
energia da superficie continental, na microfisica das nuvens, nos ciclos biogeoquimicos e
ciclo da agua, além da emissdo de gases do efeito estufa e aerossdis para a atmosfera
(WARD et al., 2012).

Nesse contexto, a compreensdo dos padrbes espaco-temporais do fogo na vegetacédo
e a sua analise quantitativa exige o uso de técnicas de sensoriamento remoto por satélites,
uma vez que € possivel mapear extensas areas geograficas de modo continuo e uniforme. A
ampla cobertura espacial aliada, a uniformidade dos dados e o alcance em areas de dificil
acesso, tornam esta ferramenta indispensavel para mapear areas vegetadas atingidas pelo
fogo (CHUVIECO, 2008; DOS SANTOS et al.,, 2018; MCDOWELL et al., 2015;
PEREIRA et al., 1999).

Nas ultimas décadas, estimativas de area queimada provenientes de dados de satélites
tém produzido informacdes globais sistematicas para analises ecoldgicas sobre o impacto
de regime do fogo, clima, modelos do ciclo do carbono, entre outras aplicagbes (GIGLIO
etal., 2010; VAN DER WERF et al., 2010).

Entretanto, grandes discrepancias persistem nos produtos globais tanto na
quantificacdo da extensdo da area queimada, quanto na sua localizagdo espacial e temporal
(BOSCHETTI; FLASSE; BRIVIO, 2004; PADILLA et al., 2014). A dificuldade em
mapear queimadas em larga escala esta na presenca de uma vasta gama de diferentes
comportamentos espectrais da vegetacdo pré e pos-fogo, dos tipos de uso do solo, regimes
de fogo, intensidade da queimada e agentes climaticos que interferem na permanéncia das
cinzas no solo. Desta forma, a exatiddo e precisdo destes produtos variam de forma
significante de acordo com as caracteristicas locais. As limitagdes dos algoritmos atuais
que geram estimativas de areas queimadas a nivel global, sugerem o desenvolvimento de
algoritmos regionais. Considerando a escala regional, é naturalmente possivel levar em

consideracdo as caracteristicas regionais como vegetacdo, solo e clima, além de facilitar a



validacdo dos resultados (BOSCHETTI et al., 2004; CANAS, 2015; CHANG; SONG,
2009; GIGLIO et al., 2006, 2010; MOUILLOT et al., 2014).

Com objetivo de reduzir os erros nas estimativas de area queimada, foi desenvolvido
um algoritmo regional para a América do Sul, denominado AQMMODIS (LIBONATI et
al., 2015), que leva em consideracdo caracteristicas de biomas especificos no Brasil,
principalmente o Cerrado, considerado um hotspot mundial de biodiversidade (MMA,
2016), e tambem bastante ameacado pelo fogo antropico. Este algoritmo é baseado nos
indices (V, W), utilizando as bandas espectrais nas regides do infravermelho préximo (NIR
- 0,8um) ¢ infravermelho médio (MIR - 3,9um) do sensor Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer (MODIS) (LIBONATI et al., 2011, 2012), que se mostrou eficiente na
deteccdo de areas queimadas.

1.1. Algoritmos e indices de vegetacdo no mapeamento de areas

gueimadas

Os primeiros métodos utilizados para a deteccdo e mapeamento de areas queimadas
com base nos sensores AVHRR e Thematic Mapper (TM) foram os indices de vegetacao,
por resultarem em métodos simples e dindmico no mapeamento da vegetacdo (BARBOSA,;
GREGOIRE; PEREIRA, 1999; MATSON; DOZIER, 1981; PEREIRA et al., 1997).
Basicamente, existem trés maneiras pelas quais os métodos de deteccdo de area queimada
podem ser classificados: métodos baseados em focos ativos, em mudancas da reflectancia
pos-fogo e métodos hibridos.

Os algoritmos baseados em focos ativos assume que a area queimada é proporcional
a razao do pixel sendo queimado de acordo com a temperatura (VAN DER WERF et al.,
2003, 2004). No entanto, muitas limitacfes sdo encontradas nesse metodo, a efemeridade
do sinal e da frequéncia temporal do sensor, muitos focos de calor podem ser perdidos. Por
outro lado, falsos alarmes também podem ocorrer, pois o sinal térmico pode aumentar
devido a efeito de Sun glint ou solo/rochas expostos e quentes. Apesar da baixa resolugédo
espacial e, consequentemente, do alto indice de omissdes de queimadas menores, estes
trabalhos foram pioneiros em fornecer informacgdes sobre a quantidade e a extensdo das
queimadas e também os primeiros padrdes espaciais deste fenbmeno em larga escala.

Ja nos algoritmos baseados em mudanca de reflectancia pos-fogo, a detecgédo da area
queimada acontece através de indices espectrais utilizando limiares definidos em bandas

e/ou imagens. Enquanto que os algoritmos hibridos combinam a informacéo do fogo ativo



e da deteccdo da reflectancia pos-fogo. Este tipo de algoritmo utiliza a informacdo do fogo
ativo para identificar possiveis pixels queimados, definindo limiares de aceitabilidade e
classificando area queimada através da reflectancia pos-fogo (ROY, 1999)

Segundo Pereira et al. (1999), o indice mais utilizado em estudos de mapeamento de
areas gqueimadas com o sensor AVHRR foi o Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI), que foi desenvolvido na década de 1970 (DEERING et al., 1975), apesar de
problemas como interferéncia atmosférica e efeitos de espalhamento de fundo do solo.
Pereira et al. (1999) também avaliaram a capacidade de diversos indices de vegetacdo em
discriminar entre superficies queimadas e ndo queimadas numa Unica data. Os resultados
obtidos apontam para o Global Environmental Monitoring Index 3 (GEMI3) (BARBOSA,
GREGOIRE; PEREIRA, 1999), como o indice que obteve o melhor desempenho, seguido
do GEMI (PINTY; VERSTRAETE, 1992), Vegetation Index 3 (VI3) (KAUFMAN;
REMER, 1994) e NDVI. O indice GEMI3 trata-se de uma versdo modificada do indice
GEMI, em que se utiliza a banda 3 do AVHRR posicionada na regido do MIR.

De acordo com Martin (1998), dentre os fatores que afetam a interpretacdo dos
indices de vegetacdo, quando tratamos &reas extensas e longas séries de dados, estdo a
reflectancia do solo seco se confundir com areas queimadas, alteracfes causadas pela
atmosfera, a geometria de observacdo e o angulo de elevacéo solar. Para atenuar os efeitos
da interferéncia da atmosfera e o espalhamento do solo, foi sugerida a utilizagdo de novos
indices como o Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) (HUETE, 1988) e o GEMI, que
foram especialmente desenvolvidos com o intuito de atenuar as distor¢Ges do solo e da
atmosfera, respectivamente.

Alguns autores vém explorando formas de trabalhar com dados na faixa espectral do
MIR (GARCIA; CASELLES, 1991; PEREIRA; SETZER, 1993; PONZONI; LEE;
HERNANDEZ-FILHO, 1986). Libonati (LIBONAT]I, 2010) propds o desenvolvimento de
novos indices de queimada (V, W), com resultados satisfatdrios, considerando as regides
espectrais do NIR e do MIR.

1.2. Motivagao

O novo sensor Visible Infrared Imaging Radiometer Suite (VIIRS) lancado em
outubro de 2011 apresenta bandas com melhor resolucdo espacial (375m) e manteve
praticamente as bandas nas mesmas regides espectrais que o sensor MODIS com algumas

pequenas alteracdes nas fungdes respostas destas. Este sensor veio para dar continuar a



série multidecadal dos dados de satélites ambientais de Orbita polar, que inclui o sensor
Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR) e Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer (MODIS) com uma melhoria quando comparado a estes,
principalmente, no que tange a resolugéo espacial passando de 1km para 375m e a uma
melhor geolocalizacdo dos alvos. Até o presente momento, ndo existe nenhum produto de
area queimada global que utilize imagens do sensor VIIRS. Alguns dos produtos de area
queimada existentes mais utilizados s&o o MCD64Al1 (GIGLIO et al.,, 2009) e o
AQMMODIS (LIBONATI et al., 2015), a nivel global e regional para a América do Sul,
respectivamente. O MCD64A1 é um algoritmo desenvolvido pela National Aeronautics
and Space Administration (NASA) utilizando dados da colecdo 6 do MODIS com
resolucdo temporal mensal, resolucdo espacial de 500 m e disponibiliza informagdes
contendo a data da queima. Enguanto o AQMMODIS, desenvolvido em parceria pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) e Universidade Federal do Rio de Janeiro
(UFRJ), possui resolucdo temporal mensal e resolugédo espacial de 1 km. Todavia, mesmo
tendo uma pior resolucdo espacial, 0 AQMMODIS apresenta melhores resultados para a
regido da América do Sul com menos omissdes quando comparado ao MCD64A1.

Alguns dos algoritmos operacionais existentes utilizam métodos de deteccao de area
queimada do tipo hibrido, i.e., combinando dados de fogos ativos com as informacdes da
reflectancia pds-fogo. No entanto, produtos de area queimada baseados em focos de calor
geralmente omitem &reas queimadas, subestimando as estimativas (ROY et al., 2005).
Esses erros normalmente se devem a cobertura espaco-temporal dos satélites, saturacdo do
sensor ou a presenca de nuvens e fumaca (GIGLIO et al., 2009; SCHROEDER; CSISZAR,;
MORISETTE, 2008). A presenga de nuvens espessas e densas camadas de fumaca atenua
o0 sinal radiométrico na atmosfera impedindo a deteccdo de fogos ativos. Além disso, a
deteccdo de pequenas areas queimadas é uma das principais limitaces no mapeamento de
areas queimadas que utilizam sensores de baixa resolucdo (CHUVIECO et al., 2016;
NOGUEIRA et al., 2017).

Recentemente, alguns estudos tém aplicado a técnica de classificadores néo
tradicionais, como o Support Vector Machine One-Class (SVM-OC), para 0 mapeamento
de areas queimadas com bons resultados quando comparados aos métodos tradicionais
(DRAGOZI et al., 2014; MAZHER; PEIJUN LI; JUN ZHANG, 2012; MITHAL et al.,
2018; PEREIRA et al., 2017; SONG et al., 2016). A vantagem de utilizar esse classificador

€ que ndo existe a necessidade de amostras de treino de areas ndo queimadas e elimina-se a



necessidade de utilizar focos de calor como seed points no mapeamento de area queimada,
ou seja, é possivel mapear areas queimadas mesmo sem a presenca de fogos ativos. Neste
contexto, além da adaptacdo do algoritmo para o0 novo sensor VIIRS, este trabalho propde
utilizar o método de classificacdo SVM-OC, utilizando os focos de calor como amostras no
treinamento para 0 mapeamento da area queimada baseado no trabalho realizado por
Pereira et al. (PEREIRA et al., 2017) para o sensor Project for On-Board Autonomy-
Vegetation (PROBA-V).

1.3. Objetivo
Os objetivos do presente trabalho consistem:

i) Na adaptacdo do algoritmo de detec¢do de area queimada AQMMODIS
(LIBONATI et al., 2015) para o sensor VIIRS (AQMVIIRS), baseado indice de queimada
(V, W), inicialmente desenvolvido para o sensor MODIS nas bandas NIR e MIR
(LIBONATI et al., 2011);

ii) Na adaptacdo de um algoritmo de &rea queimada, utilizando fogos ativos
como amostras de treino para o classificador SVM-OC denominado AQMVIIRS-SVM,

conforme proposto por Pereira et al. (2017).



2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1. Comportamento espectral da vegetacao e da queimada

Para 0 uso de técnicas de sensoriamento remoto nos estudos de diferentes superficies
vegetais, é necessaria a compreensao do comportamento espectral da vegetacdo e 0s seus
diversos agentes que possam modificar esse comportamento. Para tanto, para um melhor
entendimento é importante uma analise em diferentes escalas, a primeira delas sendo o
estudo do comportamento espectral de uma folha isolada. A curva de reflectancia tipica da
vegetacdo é apresentada na Figura 1 abaixo, sendo que os fatores que condicionam o
comportamento da reflectancia de uma folha sdo analisados em cada regido espectral
(visivel, infravermelho préximo e infravermelho de onda curta (SWIR)) de acordo com as
caracteristicas anatdbmicas e fisiologicas que vdo determinar a intensidade da radiacdo
refletida (JENSEN, 2009).

Caracreristicas Espectrais da Vegetacao Verde Sadia
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Figura 1 - Reflectancia espectral caracteristica da folha vegetal verde sadia, para o intervalo de
comprimentos de onda entre 0,4 e 2,6um. Fonte: (JENSEN, 2009)

Na regido espectral do NIR, a vegetacdo € caracterizada por uma alta reflectancia (40
- 60%), alta transmitancia (40 - 60%) e relativamente baixa absortancia (5 - 10%). A regido
espectral do SWIR ¢é subdivida em SWIR1 < 2pum e SWIR2 > 2um (CHEN, 2014). Nesta
regido, h4 um aumento expressivo da reflectancia nesta faixa espectral, quando o teor de
umidade da folha diminui. (PONZONI; KUPLICH; SHIMABUKURO, 2012). O



comportamento espectral classico observado no MIR é caracterizado pela baixa
refletividade da vegetacao verde, em relacdo aos altos valores de reflectancia identificados
apos a queima da vegetacdo. A regido espectral do MIR apresenta baixa atenuacao devido
aos efeitos provocados pelo espalhamento dos aerossois na atmosfera, exceto poeira e,
permitindo que a radiacdo solar consiga atravessar a atmosfera, sendo assim, a atmosfera é
considerada transparente. (KAUFMAN; REMER, 1994)

Logo ap6s o evento de queimada, o comportamento espectral das superficies
queimadas é afetado por mudancas na estrutura da vegetacdo e pelo volume de cinzas, ao
qual estd intimamente ligado a quantidade de biomassa consumida pelo fogo. O
comportamento espectral de superficies queimadas, em geral, € caracterizado por
apresentar baixos valores de refletancia na regido do NIR e altos valores de refletancia na
regido do MIR, logo apéds o fogo. Este padrao espectral é o oposto ao observado para areas
de superficies vegetadas em ambas as faixas espectrais como descrito na se¢do anterior.
(PEREIRA et al., 1999)

O dominio espectral na regido MIR tem sido utilizado para estudos de discriminagéo
de superficies queimadas, considerando que esta faixa do espectro ndo é sensivel aos
aerossois emitidos pela queima da biomassa, durante os eventos do fogo. De acordo com
Libonati (2010), a utilizacdo da radiacdo na regido espectral do MIR apresenta um
problema dificil que consiste na distincdo em medigdo Unica entre a emissdo térmica e a
reflexdo solar. No entanto, mostrou que o método proposto por Kaufman & Remer (1994)
baseado num modelo de transferéncia radiativo utilizando bandas do sensor AVHRR na
regidao do MIR e na regido termal (TIR) (10 - 12um) adaptado para o sensor MODIS é
eficiente para discriminar a parte emitida da refletida.

Com base nos indices de separabilidade “M” definidos por Kaufman & Remer
(1994), notou-se que as bandas mais adequadas para serem utilizadas no algoritmo de
identificacdo de areas queimadas séo nas regides do NIR, SWIR e MIR (LIBONATI et al.,
2006).

A Figura 2 a seguir apresenta 0 comportamento espectral de trés tipos de superficies,
como a vegetacdo verde, a vegetacdo seca e material queimado, em trés regides espectrais
(Visivel, NIR e SWIR1). O comportamento espectral da superficie “material queimado” se
manteve praticamente constante na regido do visivel com um leve aumento na regido do
NIR seguido pelo SWIRL.
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Figura 2 - Assinaturas espectrais de carvao e vegetacdo nas regides do espectro Visivel,
NIR e SWIR1, obtidos através das bibliotecas espectrais ASTER. Fonte: Adaptado de Libonati
(LIBONATI et al., 2010).

Na Figura 3 é apresentado o comportamento espectral para o carvdo e vegetacdo em
duas regides espectrais: SWIR2 e MIR. O comportamento espectral do carvdo é
caracterizado por alta refletividade tanto na regido do SWIR2 quanto na regido do MIR. O
comportamento espectral da vegetacdo é definido pela baixa refletividade na regido do
SWIR2 devido a absorcdo da agua presente na vegetacdo e continua a diminuir no MIR

conforme a energia é menor nessa regido do espectro.
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Figura 3 - Assinaturas espectrais de carvao e vegetacao nas regides do espectro SWIR >2
wm e MIR, obtidos através das bibliotecas espectrais ASTER. Fonte: Adaptado de Libonati
(LIBONATI et al., 2010)



2.2. Indice de Queimada (V, W)

Libonati et al. (2010; 2011) desenvolveram e validaram com éxito os indices de
queimadas V e W. Esse indice de queimada foi concebido para proporcionar o aumento da
informacao espectral do espaco NIR x MIR, com a transformacéo para um novo sistema de
coordenadas, com ganho de informacédo espectral. Durante a construcdo do indice (V, W),
foi a avaliado a eficacia de discriminacdo da regido do MIR para o sensor MOIDS através
do indice de separabilidade M. Este € um indice estatistico que avalia a separabilidade
entre as classes de vegetacdo e area queimada utilizando a diferenca das médias amostrais
sobre a soma dos seus desvios padrfes, onde M > 1 indicam boa separabilidade, enquanto
M < 1 representam um alto grau de sobreposicdo entre os valores associados as duas
classes (KAUFMAN; REMER, 1994). Os resultados apresentaram altos valores de M,
indicando alta capacidade de discriminacdo do indice entre essas classes na regido do MIR
(PEREIRA et al., 2015, 2016).

Verstraete & Pinty (1996) propuseram uma metodologia para desenvolver um indice
espectral 6timo para estimar as propriedades da vegetagdo. De uma forma geral, a
adaptacdo de um indice espectral 6timo consiste em estabelecer e selecionar os valores de
reflectancia da variavel de interesse, correspondente aos pontos de convergéncia do espaco
biamostral que formam o ajuste mais ortogonal possivel entre o vetor deslocamento
(formado quando ocorre uma mudanga no valor de reflectancia da classe de interesse,
quando esta se desloca no espaco) e as isolinhas do indice a ser adaptado.

Na metodologia proposta para o indice de vegetacdo (V, W)(LIBONATI et al., 2011)
é necessario definir valores de limiares espaciais e temporais para 0 mapeamento
automatizado das superficies queimadas (aplicacdo do indice). Entende-se por limiar
temporal de W os valores abaixo dos quais podem ser consideradas areas queimadas, pelo
algoritmo de mapeamento, considerando para tal as mudancas dos valores do pixel de area
queimada nas imagens de diferentes datas (com a mudanca na resposta espectral na
superficie queimada, como a regeneracdao da vegetacdo). O limiar espacial de W sdo os
valores abaixo dos quais podem ser consideradas areas queimadas, pelo algoritmo de
mapeamento, considerando a variacdo da resposta espectral dos pixels, na distribuicdo
espacial da imagem. (TEIXEIRA, 2016).



Esses indices foram inicialmente produzidos utilizando como informacdes as bandas
NIR e MIR do sensor MODIS, obtidos através do célculo de dados de reflectancia diarias.
A partir dessas bandas, foram desenvolvidos um espaco MIR/NIR que acrescenta mais
informacdes nos dados espectrais. O espaco biespectral MIR/NIR foi moldado através das
coordenadas & e m, respectivamente, definido como a diferenga entre as reflectancias no
NIR e MIR (¢ = pmir — PniR), € @ distancia no espago NIR-MIR para o ponto de
coordenadas que representam uma superficie completamente queimada (pcqyr = 0,05,
pcquir = 0,24), conforme a Figura 4. As equagdes de & e 1 sdo descritas nas equagoes 1 e 2

a seguir:

n= \/(pMIR - PCCIM|R)2 + (pnir — PCqN|R)2 (1)

§ = PMIR — PNIR 2)

Onde, pcq,,, € pcqnir Sd0 0s valores de reflectancia representativo de uma area

gueimada na regido MIR e NIR, respectivamente.
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Figura 4 - Reflectéancia no espaco biespectral MIR/NIR mostrando o ponto de convergéncia da
reflectancia de amostras de areas recentemente queimadas extraidas a partir de imagens MODIS
gue cobrem o Norte, 0 noroeste e 0 centro-oeste do Brasil. Fonte: (LIBONATI, 2010).

Neste novo espago 1 ¢ & ilustrados na Figura 5, os indices V e W sdo definidos

conforme as equacdes 3, 4 e 5:
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V2
V=- o (& — pcqmir + PCqNIR) (3)

0,38 -
W= ~ Voro \/772 + (&' — pcqmir + pcanir)? (4)
Onde:
, 2
¢ = A (pcqmr — PCANIR) (5)

Dois indicadores, V e W, sao concebidos no espaco transformado (&, 1) de tal modo
que os pixels de vegetacdo tendem a ser alinhadas ao longo de V = 1, com pixels
queimados sendo localizado perto da origem, seguido (com valores crescentes de W) pelo
solo/vegetacdo seca e, posteriormente, por uma vegetacdo verde. J& os pixels sem teor de
matéria organica (nuvens e agua), apresentam distribuicdo para longe da curva de V = 1.
Com isso, superficies vegetadas, solos e areas queimadas ficam associados a altos (~0,6),
moderados (~0,2- 0,4) e baixos (<0,2) valores de W, respectivamente, conforme Figura 6.
(LIBONATI et al., 2015)

08+ .

R 1 1 1 L

0 02 0.4 0.6 0.8 1 1.22
1

Figura 5 - Linhas de coordenadas V = constante (de -1 a 1, de cima para baixo, linhas grossas) e

W = constante (de 0 a 1, da esquerda para a direita, linhas finas) sobre o espago n/&. Fonte:
(LIBONATI, 2010).
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Figura 6 - Contornos de W (linhas grossas) e V (linhas finas) no espaco &/y. Fonte:
(LIBONATI et al., 2011)

2.3. Support Vector Machine

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVM’s, do inglés Support Vector Machine)
constituem numa técnica de aprendizado que vem recebendo crescente atencdo da
comunidade cientifica. As SVM’s sdo embasadas pela teoria de aprendizado estatistico,
produzido a partir de estudos iniciados em (VAPNIK; CHERVONENKIS, 1971). Essa
teoria estabelece uma série de principios que devem ser seguidos na obtencdo de
classificadores com boa generalizagdo, definidos como a sua capacidade de distinguir
dados de vetores em novas classes do mesmo dominio em que o aprendizado ocorreu
(LORENA; CARVALHO, 2007).

O SVM-OC (SCHOLKOPF et al., 2000) é uma variacdo do classificador SVM,
desenvolvido para problemas onde se tem apenas uma classe de interesse. Em termos
gerais, a aprendizagem estatistica supervisionada envolve a constru¢do de um modelo com
base em amostras treinadas para a classificacdo (JAMES et al., 2013). O objetivo do SVM
é produzir um modelo que possa prever novas classes em conjunto de vetores, dado
somente os atributos de entrada (HSU; CHANG; LIN, 2010). Em outras palavras, 0 que
uma SVM faz é encontrar uma linha de separacdo, mais comumente chamada de
hiperplano entre dados de duas classes. Essa linha busca maximizar a distancia entre os

pontos mais proximos em relacdo a cada uma das classes.
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A Figura 7 ilustra o caso simples de um problema de classificacdo de dois grupos no
espaco da varidavel. Observe que o0s vetores sdo linearmente separaveis no espaco de
classes, ndo no espaco de amostras. Os quadrados em cinza representam os vetores de
suporte e a linha pontilhada representa o hiperplano. Os vetores de suporte sdo o0s vetores
mais externos de uma classe que decide o limite de classificacdo. O hiperplano ideal é
definido como uma funcéo de decisdo linear com margem maxima entre as duas classes,

conforme mostrado abaixo.

Figura 7 - Exemplo de um problema de classificagdo num espaco de 2 classes. Fonte: Adaptado de
Cortes & Vapnik (CORTES; VAPNIK, 1995)

A Figura 8 mostra o principio geral de um SVM néo linear (GEISS et al., 2016).
Conjunto de dados com duas classes, denotado por pontos vermelhos e azuis, s@o
inseparaveis no espaco amostral y [Figura 8 (2)]. Esses pontos (vetores) sdo mapeados para
uma maior dimensionalidade, onde uma separacao linear se torna possivel com a ajuda de

um hiperplano [Figura 8 (b, ¢)]. Isso corresponde a uma fungio de decisdo ndo linear em
[Figura 8 (d)].
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Figura 8 - Processo para a geragdo de uma fungéo de decisdo néo linear pelo SVM. Fonte:

(d)

(GEISS et al., 2016)

2.4. Medidas de verificacao

A qualidade de um mapa tematico proveniente de sensoriamento remoto é

usualmente avaliada em uma comparacdo sisteméatica com outros mapas também oriundos

de sensoriamento remoto. A qualidade da avalicdo € baseada em medidas derivadas de
tabelas de contingéncia para casos dicotdmicos (BOSCHETTI; FLASSE; BRIVIO, 2004;

WILKS, 2011) conforme a Tabela 1 a seguir.

Tabela 1 - Tabela de Contingéncia para os pixels classificados como queimados e ndo queimados.

Tabela de Contingéncia

Mapa de Referéncia

Queimado | Nao queimado Soma
o Queimado a b a+hb
‘§ N&o gueimado c d c+d
% Soma atc b+d atb+c+d

As medidas de verificacdo que foram usadas sao:
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A exatiddo global (Overall Accuracy) é definida como a fracdo dos pixels

corretamente classificados, seja pixel queimado ou ndo queimado:

a+d
04 = iera ©

O erro de omissdo (Omission Error) é definido como a fracdo de pixels

queimados no mapa de referéncia, que ndo foram classificados como tal no algoritmo:

OE = — (7)

a+c
O erro de comissdo (Commission Error) é definido como a fracdo de pixels ndo

queimados no mapa de referéncia, que foram classificados como queimados no algoritmo:

CE =2 6)

O viés (Bias) consiste na razdo entre o nimero de pixels classificados como

queimados no algoritmo e o numero de pixels queimados no mapa de referéncia:

a+b

B ==;:; (9)
O coeficiente Dice (Dice Coefficient) € uma medida que avalia a similaridade
entre o algoritmo e o mapa de referéncia em termo do nimero de pixels queimados em

comum:

DC = 22 (10)

T 2a+b+c

O indice critico de sucesso (Critical Success Index) consiste em avaliar apenas
0 numero de acertos do produto no mapa de referéncia sobre o total de acertos do produto e

0 no mapa de referéncia, excluindo os pixels ndo queimados:

a
a+b+c

CSI =

(11)
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As medidas OE e CE fornecem informaces sobre a discriminacéo e o poder de
confiabilidade do classificador. Os valores de OE e CE variam entre 0 e 1, onde os valores
proximos de zero representam melhores resultados: baixa omissdo e baixo falso alarme,
respectivamente. O viés é a comparagdo entre 0s eventos previstos com eventos
observados. Nao é considerada uma medida de acerto de previsdo. A interpretacdo do viés
associada a B = 1, representa que a previsdo ndo é enviesada, B > 1 a previsdo estd
superestimando o evento e B <1 a previsdo subestima o evento. JA o0 DC mede a
similaridade com base na fracdo entre os pixels queimados e aqueles pixels realmente
queimados no mapa de referéncia. O CSI avalia o acerto do produto sobre a &rea
queimada, excluindo o evento de ndo queimada, uma vez que a quantidade dessa classe €

muito superior a da classe queimada.
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3. AREA DE ESTUDO

As imagens VIIRS utilizadas neste trabalho envolve grande parte do territdrio
brasileiro, cobrindo o bioma Cerrado conforme ilustrado na Figura 9. A regido de estudo
estd localizada entre as latitudes 2°N - 26°S e as longitudes 68°W — 40°W. Essa area foi
escolhida devido a sua importancia ecolégica com uma vasta riqueza de fauna e flora, além
de ter a maior area queimada nos ultimos anos (MMA; IBAMA, 2011), resultado da
mudanca do uso do solo pela expansdo agricola sobre a regido, alterando o regime do fogo
no Cerrado (PIVELLO, 2011)

Este bioma esta localizado no Planalto Central do Brasil e é 0 segundo maior do pais
em area, apenas superado pela Floresta Amazonica. Trata-se de um complexo
vegetacional, que possui relacGes ecoldgicas e fisionbmicas com outras savanas da
América tropical e de continentes como Africa e Australia. Cobrindo originalmente
2.000.000km?, representava cerca de 25% do pais. Compreende um mosaico de tipos de
vegetacdo que forma um gradiente estrutural de pastagens através da floresta de savana
para florestas (DURIGAN; RATTER, 2016).

O Cerrado possui um clima predominante tropical sazonal, de inverno seco e com
temperatura média anual em torno de 22-23°C. A precipitagdo anual média fica entre 1.200
e 1.800mm, apresentando uma grande variacdo intra-anual, concentrando-se
principalmente nos meses de primavera e verdo (outubro a margo). Nos meses entre maio e
setembro, h&4 uma reducdo dréstica dos indices pluviométricos, podendo chegar a zero,
caracterizando a estacdo seca. Neste contexto, o bioma € altamente inflamavel durante o
inverno e a vegetacao se adaptou a esse ecossistema. O fogo acelera a disponibilidade de
nutrientes do solo e a estrutura vegetal do bioma, sendo este fator o mais importante na
manutencdo do gradiente de biomassa dos tipos de vegetacdo (COUTINHO, 2000).
Apenas 19,8% da vegetacdo primaria remanescente permanece inalterada. A vegetacdo do
Cerrado brasileiro apresenta 10.000 espécies de plantas, sendo 4.800 destas espécies
consideradas endémicas e correm risco de extincdo (MYERS et al., 2000; STRASSBURG
etal., 2017).

No entanto, a grande maioria dos incéndios no Cerrado e Amazonia é causado pela
ignicdo humana, usado para a limpeza e remocao da vegetacdo nativa para transformar em
solo fértil para a agricultura (MIRANDA et al., 2009). O avan¢o da agricultura ao longo
das ultimas décadas tem impactado diretamente o Brasil, principalmente o Cerrado, que
hoje ocupa mais de 50% da sua area (LAPOLA et al., 2014), sendo essa regido considerada
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uma area de transicdo com rapidas mudancas no uso e cobertura do solo (DIAS et al.,
2016).

E preciso compreender que o fogo, as vezes, pode ser usado para a manutencdo dos
processos ecoldgicos e da biodiversidade neste ecossistema, porém, politicas de
monitoramento e gerenciamento do fogo sdo necessarias, principalmente nas areas
protegidas, para que a preservacdo desse sistema ocorram de forma saudavel (GOMES;
MIRANDA; BUSTAMANTE, 2018; PIVELLO, 2011)
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Figura 9 - Area de Estudo englobando o Cerrado brasileiro (em azul). Fonte: do autor.
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4. MATERIAL E METODOS

4.1. Material utilizado

O material utilizado durante este estudo sera apresentado nas proximas se¢oes.

4.1.1. Sensor VIIRS

O sensor VIIRS foi lancado em 28 de outubro de 2011 a bordo do satélite Suomi
National Polar-orbiting Partnership (S-NPP) em uma missdo conjunta dos Estados Unidos
entre a NASA e a National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA). O S-NPP
faz parte do primeiro conjunto de satélites da missdo Joint Polar Satellite System (JPSS)
(HILLGER et al., 2013). Esta misséo proporciona a continuidade multidecadal dos dados
de satélites ambientais de oOrbita polar que incluem o AVHRR da NOAA e o MODIS da
NASA. O VIIRS fornece dados em duas resolucGes espaciais de 375m e 750m,
melhorando a resolucdo dos sensores de media resolucdo existentes. Uma faixa de
imageamento larga com 3000 km e um ciclo de revisita nominal de 12h garantem duas ou
mais observacGes por dia dependendo da latitude, em conjunto com uma melhor
geolocalizacédo e bandas similares quando comparadas ao MODIS. (WOLFE et al., 2013)

O sensor VIIRS contém 22 bandas’, sendo 5 bandas de alta resolucdo (“Imagery
bands — 375m”) e as outras com resolucdo moderada (“Moderate bands — 750m”).

A Tabela 2 a seguir mostra a comparacao entre as bandas do VIIRS e MODIS.

Tabela 2 - Correspondéncia das Bandas Espectrais entre os sensores VIIRS e MODIS. Fonte:
Adaptado de Guenther et al. (2011).

VIIRS MODIS
Banda Largura de Resolucao Banda Largura de Resolucéo
banda (um)  Espacial (m) banda (um)  Espacial (m)
11 (vermelho) 0,6 -0,68 375 1 (vermelho) 0,620 - 0,670 250
12 0,85-0,88 375 2 0,841 -0,876 250
13 1,58 -1,64 375 6 1,628 - 1,652 500
14 3,55 - 3,93 375 22 3,929 - 3,989 1000
15 105-124 375 31 10,78 - 11,28 1000
DNB 0,5-0,9 750 Sem banda equivalente

! As imagens e produtos do sensor VIIRS estdo disponiveis em duas plataformas: LAADS DAAC e CLASS
NOAA, disponibilizados no site https://ladsweb.modaps.eosdis.nasa.gov/ e https://www.class.noaa.gov/ ,
respectivamente (SEAMAN, 2013).
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M1 0,402 - 0,422 750 8 0,405 - 0,420 1000

M2 0,436 - 0,454 750 9 0,438 - 0,448 1000
M3 (azul) 0,478 - 0,488 750 3 (azul) 0,459 - 0,479 500
M4 (verde) 0,545 - 0,565 750 4 (verde) 0,545 - 0,565 500
M5 (vermelho) 0,662 - 0,682 750 1 (vermelho) 0,620 -0,670 250
M6 0,739 - 0,754 750 15 0,743 - 0,753 1000
M7 0,846 - 0,885 750 2 0,841 - 0,876 500
M8 1,23-1,25 750 5 1,230 - 1,250 500
M9 1,371-1,386 750 26 1,360 - 1,390 1000
M10 1,58 - 1,64 750 6 1,628 - 1,652 500
M11 2,23-2,28 750 7 2,105 - 2,155 500
M12 3,61 -3,79 750 22 3,929 - 3,989 1000
M13 3,97 - 4,13 750 23 4,020 - 4,080 1000
M14 8,4-87 750 29 8,400 - 8,700 1000
M15 10,26 - 11,26 750 31 10,78 - 11,28 1000
M16 11,54 - 12,49 750 32 11,77 - 12,27 1000

A partir desta tabela de comparacdo entre as bandas, podemos estabelecer uma
relacdo em todas as areas do espectro entre os sensores MODIS e VIIRS. Desse modo, é
possivel realizar varias combinagdes entre as bandas para discriminar e caracterizar areas
queimadas. Neste trabalho, usaremos a combinacdo NIR x MIR. A Tabela 3 a seguir

correlaciona as bandas entre os sensores e as regides do espectro eletromagnético.

Tabela 3 - Correlagéo entre as Bandas no espago espectral NIR, SWIR e MIR.

Sensor
Regido espectral MODIS VIIRS
NIR 2 12 e M7
SWIR 7 M11
MIR 20 14 e M12

A funcdo resposta de um sensor consiste na fungdo que descreve as regides do
espectro eletromagnético em que o sensor é sensivel. A Figura 10 mostra a fungéo resposta
dos sensores VIIRS e MODIS, para as bandas 12 e 2 na regido do NIR, respectivamente.
Enquanto a Figura 11 mostra a funcdo resposta dos sensores VIIRS e MODIS, para as

bandas 14 e 20 na regido do MIR, respectivamente.
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As bandas no NIR quanto no MIR apresentam comportamento bem similar entre os
sensores VIIRS e MODIS.

Fung¢do Resposta
=] =] =] =]
= = = * -

=]

o5 0,77 0,79 0,81 0,83 0,85 0,87 0,89 091 093 0,95

b2 4
Comprimento de Onda (pum)

Banda 2 (MODIS) == Banda 12 {VIRS)

Figura 10 - Gréfico da funcdo resposta na regido espectral do NIR, dos sensores MODIS (em azul)
e VIIRS (em vermelho). Fonte: do autor.
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Figura 11 - Gréfico da fungdo resposta na regido espectral do MIR, dos sensores MODIS (em
azul) e VIIRS (em vermelho). Fonte: do autor.

4.1.2. Dados de reflectancia de Bibliotecas Espectrais

Segundo Teixeira (TEIXEIRA, 2016), dentre as medidas de sensoriamento remoto
ao nivel do solo, destacam-se as medidas de reflectancia de diferentes tipos de materiais,
realizadas em laboratorio. Tais medidas sdo agregadas nas chamadas bibliotecas espectrais
que incluem materiais naturais (rochas, minerais, solos, vegetacdo, neve e gelo) e ndo
naturais (concreto, asfalto, entre outros), cobrindo desde a regido do visivel até o
infravermelho termal (0,4 - 15,4um). Os dados de reflectancia espectral utilizados para
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analise neste estudo foram obtidos em parte a partir das bibliotecas espectrais do Advanced
Space borne Thermal Emission and Reflection Radiometer (ASTER), disponivel em

http://speclib.jpl.nasa.gov/ e do MODIS University of California, Santa Barbara (UCSB),

disponivel ~em  http://www.icess.ucsb.edu/modis/EMIS/html/em.html.  Dados de

reflectancia de superficies como vegetacdo, agua, rochas e solos foram obtidos a partir
destas duas bibliotecas. Entretanto, tanto a biblioteca ASTER como a biblioteca
MODIS/UCSB nao possuem informagdes espectrais de material carbonizado. Os dados de
reflectancias de carvéo e cinza utilizados neste trabalho foram obtidos por Libonati et al.
(2011), a partir de quatro amostras coletadas pelo Laboratério de Combustdo e Propulsao
do INPE (LCP/INPE) durante um incéndio ocorrido em Alta Floresta (MT) e amostras
coletadas em Portugal, provenientes de biomassa da espécie “Pinheiro Bravo”. Este
conjunto de amostras foi posteriormente enviado ao Jet Propulsion Laboratory (JPL) da
NASA para que fosse realizada a medicdo da reflectancia espectral das amostras no
intervalo espectral entre 0.4 - 15.4um. Os dados obtidos na analise das amostras de
material carbonizado enviados ao JPL sdo da tese de doutorado de Libonati (LIBONATI,

2010), que os disponibilizou para a realizagdo do presente estudo.

4.1.3. Imagens e focos ativos VIIRS

Foram utilizadas imagens nas bandas 12 (NIR), 14 (MIR) e 15 (TIR) do sensor VIIRS
para 0s meses entre julho e setembro de 2015 com 375m de resolugéo espacial. As imagens
VIIRS foram utilizadas para o calculo da reflectancia nas regides NIR e MIR e dos indices
V e W, e finalmente para a classificacdo de areas queimadas com base nesses indices. A
metodologia baseia-se numa composicao mensal temporal de imagens diarias VIIRS.

Os produtos utilizados foram VIIRS/NPP Imagery Resolution Terrain-Corrected
Geolocation 6-Min L1 Swath IP 375m (NPP_IMFTS L1) e VIIRS/NPP Imagery
Resolution 6-Min L1 Swath SDR 375m (NPP_VIAES L1), ambos da cole¢do 5000,
adquiridos através do Level-1 and Atmosphere Archive & Distribution System (LAADS)
Distributed Active Archive Center (DAAC), localizado no Goddard Space Flight Center
(GSFC) em Greenbelt, Maryland (https://ladsweb.nascom.nasa.gov/). Estes produtos

contém todas as bandas do sensor VIIRS com resolucdo de 375m, além das de
geolocalizacdo, como Visual Zenith Angle (VZA) e Solar Zenith Angle (SZA). Estes dados

séo disponibilizados no sistema de projecdo sinusoidal e no formato hdf.
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Para extrair essas bandas, foi utilizado um software disponivel similar ao MODIS
Reprojection Tool, porém especifico para o sensor VIIRS. No ambiente Linux foi utilizado
um script em IDL que converte no formato GEOTIFF e extrai cada banda selecionada
eliminando o efeito de bow-tie, intrinseco na imagem original do sensor VIIRS.

Além das imagens VIIRS também foram utilizados produtos de focos de calor VIIRS
com suas coordenadas geograficas, desenvolvidos por Schroeder et al. (2014), que também
estdo disponiveis no site do Banco de Queimadas (BDQueimadas) do Programa
Queimadas do INPE?. Esses focos foram disponibilizados no formato shapefile e txt, que
posteriormente foi introduzido para a selecdo de amostras no mapeamento das areas

queimada.

4.1.4. Cicatrizes de area queimada derivadas do sensor LANDSAT

Foram utilizados como dados de referéncia poligonos de cicatrizes de area queimada
com resolucdo espacial de 30m, obtidos a partir de imagens LANDSAT 5 (L5) e
LANDSAT 8 (L8) sobre o Cerrado brasileiro, disponibilizados através do Banco de
Queimadas (BDQueimadas). O conjunto de dados de referéncia de cicatrizes de area
queimada utilizado foi derivado de um algoritmo semiautomatico desenvolvido pelo INPE
(MELCHIORI et al., 2014, 2015). O método de classificacdo consiste na utilizacdo dos
indices espectrais, NDVI e do Normalized Burn Ratio Long shortwave infrared variation
(NBRL), e métodos de deteccdo através da diferenca entre imagens consecutivas baseados
nesses indices. Estes dois indices utilizam as bandas de refletancia das regides do NIR
(0,76 - 0,90um para L5 e 0,85 - 0,88um para o L8), vermelho (0,63 - 0,69um para L5 e
0,64 - 0,67um para L8) e SWIR (2,08 - 2,35um para L5 e 2,11 - 2,29um para L8)

No entanto, um controle de qualidade foi aplicado para garantir a consisténcia dos
dados, removendo as amostras com baixa exatiddo. De acordo com o protocolo de
validacé@o recomendado pelo Grupo de Trabalho para validacdo de produtos terrestres para
uso da comunidade internacional do Committee on Earth Observations (CEQS)
(BOSCHETTI; ROY; JUSTICE, 2009), critérios de selecdo de cicatrizes foram usados
para filtrar os resultados durante o processo de validacédo, dentre eles:

i. Diferenca temporal de 16 dias entre as imagens consecutivas, minimizando a

atenuacéo do sinal espectrais das imagens LANDSAT;

2 O Programa Queimadas pode ser acessado através do site http://www.dpi.inpe.br/proarco/bdqueimadas/.
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ii. O periodo de validacdo estar entre junho e novembro, em que é registrado os
menores volumes de precipitacbes (AUGUSTO et al., 2018);

iii. Cenas com cobertura de nuvem igual ou inferior a 10%, evitando o
mascaramento das cicatrizes;

iv. Anadlise espacial das concentracBes de nuvens nas imagens pré e pés fogo, onde

ha cicatrizes, reduzindo os erros de omissao e comissao;

As cicatrizes foram utilizadas como referéncia para a coleta de amostras (e.g.,
reflectancia e W) em areas queimadas e ndo queimadas, além de cicatrizes de referéncia

para a validacdo dos produtos de area queimada.

4.1.5. Produtos de areas queimadas AQMMODIS e MCD64A1
MCD64AL1 é um produto de area queimada global proposto por Giglio et al. (2009) e

atualizado para a colecdo 6 (GIGLIO et al., 2018) baseado num algoritmo hibrido que
combina informagdes espago-temporais dos fogos ativos com imagens diarias de
refletdncia da superficie do sensor MODIS utilizando séries temporais. Este produto tem
resolucdo espacial de 500m e os dados estdo disponibilizados gratuitamente de forma
mensal desde novembro de 2000. Também foi adquirido através do LAADS DAAC.

JA& 0 AQMMODIS é produto de area queimada regional para a América do Sul,
proposto por Libonati et al. (2015). O algoritmo utiliza compositos temporais de indice de
queimada (V, W) combinando informacdes de focos de calor MODIS com limiares pré-
estabelecidos para a identificacdo de areas queimadas. Este produto possui resolugédo
espacial de 1km e os dados estdo disponibilizados de forma mensal através do
BDQueimadas e servidores locais na UFRJ.

4.2. Metodologia

A metodologia utilizada para elaboracdo desta pesquisa ficou organizada em trés
etapas:

Na secdo Adaptacao (item 4.2.1) sdo apresentados os passos metodoldgicos, além de
coleta e analise de amostras com o objetivo de adaptar os indices V e W para as bandas
NIR e MIR do sensor VIIRS (LIBONATI et al., 2011). Enquanto a secdo Aplicacéo (item
4.2.2) consiste em aplicar o indice W adaptado para o mapeamento de areas queimadas
baseado no AQMMODIS (LIBONATI et al., 2015). A se¢éo Algoritmo AQMVIIRS-SVM
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(item 4.3) descreve a adaptacdo do algoritmo para 0 mapeamento de areas gqueimadas
baseado no indice W utilizando o SVM-OC como classificador. Alem disso, o produto
concebido pelo algoritmo foi validado através de cicatrizes de referéncia LANDSAT e
comparado com o0 MCD64A1.

4.2.1. Adaptacao

4.2.1.1.Calculo das reflectancias com base nas Bibliotecas Espectrais

Para calcular a reflectancia nas bandas 12 e 14 do sensor VIIIRS foram utilizados os
dados da funcdo resposta destas e os dados das bibliotecas espectrais ASTER e
MODIS/UCSB. Para a caracterizagdo foram utilizadas amostras de materiais como
vegetacao (e.g., floresta conifera, floresta decidua, grama, grama seca), solo (e.g., alfisol,
aridisol, entisol, inceptisol e molisol) e &gua. Como as bibliotecas espectrais pré-existentes
ndo fornecem valores de reflectancia de carvao, cinza ou biomassa carbonizada, foram
empregados dados de coleta de quatro amostras de material carbonizado proveniente de
incéndio da regido de Alta Floresta - MT coletadas pelo LCP/INPE e amostras coletadas
em Portugal provenientes de biomassa da espécie Pinheiro Bravo.

Segundo Libonati et al. (2010), a regido espectral do MIR pode contribuir para
resolver certas ambiguidades entre superficies queimadas e ndo queimadas. Conforme
ilustrado na Figura 3, o aumento da reflectancia sobre as superficies queimadas € maior na
regido espectral do MIR do que no SWIR, permitindo uma melhor discriminagdo entre as

duas superficies.

4.2.1.2.Coleta das amostras de reflectancia nas imagens VIIRS

Como uma das etapas de pre-processamento, foi realizada a correcdo radiométrica
nas imagens brutas do sensor VIIRS através dos metadados onde apresenta o fator de
escala e todo o processo de conversao de numero digital original para os valores fisicos.
Essa conversdo € caracterizada pela obtencdo de valores de radiancia, reflectancia aparente
(reflectancia do topo da atmosfera) ou temperatura de brilho (temperatura de um corpo
quando 0 considera COmo um corpo negro).

Para obter a reflectancia na banda do MIR, foram utilizadas as bandas 14 e 15, que
estdo localizadas nas regides do MIR e TIR, respectivamente, utilizou-se uma

simplificacdo assumindo que a Terra se comporta como um corpo emissor-refletor
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Lambertiano, a reflectancia e a emissividade na superficie podem ser relacionados como
p =1 — g, proposta por Kaufman & Remer (KAUFMAN; REMER, 1994) e comprovada
por Libonati et al. (2012).

Neste estudo ndo foi realizada a correcdo atmosférica, devido ao fato de ainda néo
existir nenhum produto disponivel para o sensor VIIRS. A inser¢cdo de um modelo de
correcdo atmosférico aproximado ndo seria conveniente, pois novas incertezas ao resultado
seriam introduzidas.

Uma vez com as imagens ja processadas, foi realizada a coleta dos dados de
reflectancia nas imagens do sensor VIIRS, utilizando o software ENVI-IDL, através da
selecdo da ferramenta region of interest (ROI), que permite selecionar os pixels de
interesse e depois exportar em formato ASCII. Para a coleta das amostras de &rea
queimada, foram utilizadas as bandas 12 e 14 na data de 18/08/2015 utilizando as seguintes
Orbitas LANDSAT: 219, 221 e 223 em todas as cenas disponiveis sobre o Cerrado. Foram
coletadas 300 amostras de solo, 300 de vegetacdo sadia e 600 de &rea queimada. As
cicatrizes de area queimada mapeadas pelo INPE em arquivos vetoriais foram carregadas
no software e usadas como referéncia na selecdo das amostras.

O estabelecimento do ponto de convergéncia no espaco MIR/NIR sera calculado a
partir de dados de reflectancia de amostras presentes nas bibliotecas espectrais e coletados
nas imagens VIIRS com base nas cicatrizes LANDSAT. A Figura 12 apresenta o

fluxograma para a adaptacdo do indice (V, W) no sensor VIIRS.

Dados Bibilioteca Fungdo resposta Coleta das Adaptacdo indice
espectral amostras VvV, W
Imagens Bibliot ASTER VIIRS A tras de a I; to d
. . * Biblioteca * Amostras de area * Ponto de
mUItleSpeCtrals « Biblioteca * Database queimada na convergéncia no
VIIRS UCSB/MODIS *l12 imagens utilizando espago MIR/NIR
14 as cicatrizes do INPE
el5 como referéncia

Figura 12 - Fluxograma da adaptacéo do indice V e W. Fonte: do autor.
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4.2.2. Aplicacao
4.2.2.1.Adaptacao do algoritmo AQMMODIS para o sensor VIIRS

Nesta secdo serdo descritas todas as etapas para aplicacao do indice de area queimada
utilizando imagens do sensor VIIRS. A primeira etapa consiste no pré-processamento das
imagens VIIRS, obtendo valores de reflectancia da regido MIR a partir das radiancias das
bandas 14 (MIR) e 15 (TIR) utilizando a metodologia criada por Kaufman & Remer (1994),
baseado em uma simplificacdo da equacédo de transferéncia radiativa. Segundo Libonati et
al. (2011), todas as imagens que possuiam SZA superior a 55° eram rejeitados. Também
eram rejeitados pixels com VZA maiores que 45° para prevenir grandes distorgoes.

A segunda etapa consiste nos compdsitos temporais que tem sido amplamente
utilizada para deteccdo de area queimada (BARBOSA; GREGOIRE; PEREIRA, 1999)
como um meio de mitigar efeito da presenca de nuvens, que é especialmente comum em
zonas tropicais (SOUSA; PEREIRA; SILVA, 2003). Também contribui em reduzir a
variabilidade da reflectancia diaria e efeitos residuais da atmosfera (HOLBEN, 1986).

Sabe-se que superficies queimadas tendem a possuir valores de W proximos de O,
especialmente logo apds o evento, enquanto a vegetacdo verde é geralmente caracterizada
por valores superiores de W (préximo de 0,3). A partir dessas abordagens, foram
calculados compdsitos mensais com o valor minimo de W (LIBONATI et al., 2015).
Ademais, foi calculada uma imagem de datas, em que é armazenada a data que o menor
valor de W foi utilizado para o composito. Essa imagem de datas seréd utilizada como a
informac&o da data da queima para as anélises e comparacdes.

A terceira etapa consiste na identificacdo dos pixels de area queimada, onde é feita
uma analise restritiva num buffer de uma zona 3x3 centrado no pixel onde existem focos
de calor do sensor VIIRS durante o periodo do composito. Esses dados foram extraidos do
banco de dados do Programa Queimadas no INPE.

Considerando W1 e W2 valores de W para um pixel em compoésitos mensais
consecutivos, o pixel é considerado queimado se satisfazer as seguintes condicdes:

1.0 pixel pertencer a matriz 3x3;
1.W2<0,16; ¢
AW =W2-WI <0.

A quarta e Ultima etapa consiste em identificar os pixels que, embora ndo satisfagam

as condig0es anteriores, sdo considerados como queimadas devido a resposta espectral dos
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pixels vizinhos, por satisfazerem as trés primeiras condi¢fes. Esse sinal pouco marcante
pode estar associado a queima parcial ou baixa intensidade do fogo. Desta forma, o
procedimento consiste em:
i.Todos os pixels classificados como queimados na etapa anterior séo
considerados como um pixel semente (seed point);
ii.Para cada semente. Seja N o numero total de sementes dentro de uma grade de
5x5 pixels centrados no pixel semente; no caso N > 3, seja W ¢ W a média e o desvio
padrdo absoluto dos pixels sementes; este pixel é entdo classificado como area queimada e
considerada como um novo pixel semente se seguir a duas condic¢des a seguir:
a. AW*=W*2 - W*1<0;
b. W* < W + (8W).
iii.A etapa ii é executada de forma recursiva até que ndo haja mais pixels
sementes gerados;
iv.A area queimada é obtida pela soma de todos os pixels identificados como

queimado

A Figura 13 a seguir apresenta o fluxograma do algoritmo AQMVIIRS para o

mapeamento de areas queimadas.

09 fo)
$O0O ©
o Oo
oo Composito
I I F
()Imagens VIIRS ndice Mensal W magem Focos
¢ Banda NIR (12) * Imagem V * Compésito Atual Focos de calor Produto de area
* Banda MIR (14) * Imagem W * Composito VIIRS queimada
e Banda TIR (15) Anterior disponibilizados Baseado em limiares
« Banda SZA pelo BDQueimadas fixos como classificador

¢ Banda VZA

Figura 13 - Fluxograma da aplicacdo do indice V e W para o mapeamento de area

queimada. Fonte: do autor.
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4.3. Algoritmo AQMVIIRS-SVM

Esta secdo apresenta a adaptacdo do algoritmo para mapeamento de queimadas
AQMPROBAYV (PEREIRA et al., 2017) para dados do indice W (LIBONATI et al., 2011)
calculado com base nas imagens do sensor VIIRS. Este algoritmo utiliza fogos ativos para
coleta automatica das amostras de areas queimadas no treinamento do classificador SVM-
OC, sendo este considerado como um método de classificacdo de machine learning
(SCHOLKOPF et al., 2000).

A adaptacdo deste algoritmo para um indice de queimadas é uma das recomendagdes
dos autores do algoritmo AQMPROBAYV, uma vez que indices com maior discriminagdo
de pixels queimados podem produzir melhores resultados. Dessa forma, foi escolhido o
indice W (LIBONATI et al., 2011) por ter sido demostrado pelos autores como um indice
de capacidade de discriminar areas queimadas. Também foi utilizado dados de focos de
calor do sensor VIIRS, com resolucdo espacial de 375m e frequéncia temporal diaria
(SCHROEDER et al., 2014), para coleta de amostras de queimadas.

Devido a alguns aspectos técnicos na deteccdo de focos de calor, como saturacdo do
sensor ou a presenca de nuvens e fumaca, sabe-se que nem todo fogo ativo encontra-se
dentro das cicatrizes de queimadas (HANTSON et al., 2013). Dessa forma, algoritmos que
utilizam estes dados na coleta de amostras (algoritmos hibridos) necessitam de limiares
com valores de refletdncia ou de indices espectrais para exclusdo de amostras fora das
cicatrizes de queimadas (ALONSO-CANAS; CHUVIECO, 2015; BOSCHETTI et al.,
2015; FRASER; LI; J. CIHLAR, 2000; GIGLIO et al., 2006). O método proposto pelo
algoritmo AQMPROBAYV para resolucdo deste problema, baseia-se na distribuicdo dos
valores dos pixels que sobrepde aos focos ativos, separados a partir do método de
classificacdo ndo supervisionada Natural Break. Este método otimiza a separacdo entre
classes considerando a maior e menor variabilidade dentro delas (MCKEEMAN, 1965).
No algoritmo AQMPROBAV, os limiares de aceitacdo das amostras coletadas por focos
ativos levam em consideracdo a distribuicdo dos valores de refletancia da banda NIR dos
pixels que sobrepdes estes focos na imagem posterior ao fogo (T2) e também da diferenca
dos valores de refletancia da banda NIR antes (T1) e depois das queimadas (T1 - T2).

Na adaptacdo do algoritmo apresentado neste trabalho, a escolha dos limiares de
aceitacdo das amostras tem como base os valores do indice W. Porém, antes da definicdo
dos limiares por este método, foram inseridas novas condi¢des de aceitacdo das amostras
com base na data da detec¢do dos focos de calor comparando com as datas dos pixels dos
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compositos. Outra melhoria proposta esta na exclusdo de pixels isolados, considerando
apenas agueles que possuem um agrupamento de pelo menos trés focos.

Também foi utilizado nesta adaptacdo, a aplicacdo de filtros matematicos
morfoldgicos de dilatagdo seguida de erosdo, com intuito de refinar a imagem, realgando o
sinal das queimadas (MENESES; ALMEIDA, 2012).

A Figura 14 apresenta o fluxograma com a metodologia do algoritmo AQMVIIRS-
SVM para 0 mapeamento de areas queimadas. Nas secdes a seguir estdo descritas as

etapas.

Date from
MIN W
(post fire)

Pre-processing
hdf to tif - W images
images

VIIRS TOA
REFLECTANCE
375m

Ratio images
used and
avaliable

Y

,/ Pre-processing:
W composites quality flags

VIIRS Active
Fires data
375m

Caollecting burned \
area spectral -

Data training samples

Natural breaking

Final
Training
Samples

One Class SVM

Preliminary
Burned -t

area map /

Y

Spatial Contextual ;
5 Cerrado Fires Scars
< NokeRemoval : derived from Landsat
BURNED Acurracy =
AREA MAPS Assessment il

Figura 14 - Fluxograma da metodologia do algoritmo AQMVIIRS-SVM para o mapeamento de
area queimada. Fonte: do autor.

\
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4.3.1. Tratamento dos compoésitos multitemporais de W

A primeira etapa do tratamento dos compdsitos W foi excluir os valores de W maior
que 0,5. Este procedimento foi sugerido por (LIBONATI et al., 2015), pois estes valores
estdo associados a presenca de nuvens. Posteriormente, para minimizar possiveis erros de
comissdo e melhorar a qualidade dos compdsitos, foi proposta a utilizacdo de filtros de
mediana nos compdsitos W, com uma janela de 3x3 pixels. Este procedimento teve por
objetivo excluir pixels com potencial de produzir erros de comissdo, como por exemplo,
sombras de nuvens. Os filtros de mediana foram aplicados nos compoésitos W Tl e T2 e,
posteriormente, calculada a diferenca entre os estes compdsitos (T1 - T2). Por uma
questdo computacional, todos os valores de W foram multiplicados por 1000.

Apesar de ter uma perda da informacdo espectral original referente a utilizacdo do
filtro de mediana, o valor € obtido atraves da mediana, preservando o contorno. Analisando
as imagens, a deteccdo e delimitacdo das areas queimadas nas imagens filtradas foram
superiores aos encontrados na imagem original, além de produzir menos comissfes. A
Figura 15 apresenta o composito W T2 e a imagem diferenca original e com a aplicacdo do
filtro de mediana.
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(e) (d)

Figura 15 - (a) compdsitos multitemporais de W. Compésito W T2 sem filtro de mediana, (b)
composito W T2 com filtro de mediana, (c) Diferenga de T1 - T2 sem filtro de mediana, e (d)
Diferenca de T1 - T2 com filtro de mediana. Fonte: do autor.

4.3.2. Pre-selecdo de amostras utilizando fogo ativo

Este procedimento tem por objetivo eliminar focos de calor VIIRS fora das areas
queimadas, ou seja, outliers. A escolha das amostras é realizada por meio de limiares
definido a partir do método natural break. Porém, antes desta etapa, foram aplicados a
estes focos alguns limiares restritivos, visando garantir a confiabilidade das amostras que

serdo usadas no treinamento do classificador. Estas condi¢cfes estdo descritas abaixo:
I. A primeira etapa dessa selegéo consiste em um filtro de datas:

a. Exclui-se os fogos ativos com data de deteccdo posterior a data do pixel

no composito.
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b. Exclui-se focos com diferenca entre as datas de deteccdo e data do pixel
no composito maior que 5 dias.

ii. Excluir clusters de amostras com menos de 3 focos. Desse modo,
garantimos que os focos estejam relacionados espacialmente e eliminamos os focos
outliers.

iii.Aplicacdo de filtros matematicos morfologicos de dilatacdo seguida de
erosao:

a. Filtro morfoldgico de dilatagdo em uma janela 2x2 pixels.

b. Filtro morfol6gico de erosdo em uma janela 3x3 pixels.

A Figura 16 mostra os focos de calor totais para 0 més de agosto de 2015 (Figura
16a), os focos filtrados pelo critério de datas (Figura 16b), focos filtrados pela exclusdo de
isolados com a aplicagdo dos filtros morfoldgicos matematicos aplicados (Figura 16c).
Enquanto a Figura 17 ilustra a diferenca da quantidade total de fogos ativos originais
(Figura 17a) e a quantidade de fogos ativos apds todo o processo de selecdo baseado nos
limiares (Figura 17Db).

(a) (b) (c)

Figura 16 - (a) Focos de calor VIIRS totais para o més de agosto de 2015, (b) Focos filtrados
através do critério de selecdo de datas, e (c) Focos filtrados apds critério de exclusdo de focos
isolados, aplicacdo de filtro morfologico de dilatacdo e erosdo. Fonte: do autor.
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Figura 17 - Diferenca entre (a) Total de focos de calor detectados pelo sensor VIIRS e (b)
Amostras de focos de calor pré-selecionadas baseada nos filtros para o més de agosto de 2015.
Fonte: do autor.

4.3.3. Selecdo de amostras utilizando método Natural Break

Apos a pré-selecdo de amostras pelos filtros descritos acima, as amostras utilizadas
no classificador, séo selecionadas com base em limiares dos valores de W T2 e T1 - T2,
definidos pelo método de classificacdo Natural Break (JENKS, 1967).

Primeiramente, foram plotados num gréafico de distribuicdo de frequéncia para 0s
dados de W T2 (Figura 18a) e T1 - T2 (Figura 18b) de modo a avaliar a distribuicdo da
variavel. Apos isto, os dados de W T2 e T1 - T2 das amostras foram plotados em uma
funcdo de densidade acumulada e separados pelo Natural Break em trés classes. Os
limiares de aceitacdo das amostras sdo definidos pelo limite superior da classe 2 de W T2,
excluindo as amostras cujos valores estdo na classe 3. Enquanto que os limiares de
aceitacdo da imagem diferenca séo definidos pelo limite superior da classe 1, excluindo
amostras cujos valores estao nesta classe. Dessa forma, para que a amostra seja selecionada
como treino para o classificador, estas devem obedecer aos critérios conforme descrito
abaixo:

i. W T2 < Limite superior classe 3

ii. Diferenca W > Limite superior classe 1
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A Figura 19 apresenta a distribuicdo dos valores de W T2 e diferenca de W T1 - T2
na funcdo de densidade acumulada bem como a separagéo destes valores em trés classes e

os limiares de aceitagdo para escolha das amostras para 0 més de agosto de 2015.
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Figura 18 - Funcéo de distribuicdo de frequéncia: (a) W T2, e (b) Diferenca de W. Fonte: do

autor.
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Figura 19 - Funcao de densidade cumulativa de W T2 (a) e Diferenca de W (b). Em tons de cinzas
estéo as classes separadas pelo natural break e a linha vermelha tracejada representa os limiares
de aceitacdo das amostras. Fonte: do autor.

Com base na escolha de amostras pelo método Natural Break para 0 més de agosto
de 2015, os limiares de aceitacdo das amostras foram de 157,5 parao W T2 e 61,5 para T1

- T2. Dessa forma, as amostras selecionadas para o ajuste do modelo de classificagdo
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possuem valores de W T2 menores que 157,5 e T1 - T2 maior que 61,5. A Figura 20
mostra a distribuicdo das amostras com os valores de T1 - T2 no eixo Y e valores de W T2

no eixo X, apds a aplicacdo destes limiares.

250

200

WT2

100

Diferenca WT1

WT2

® Focos de calor VIIRS @ Focos de calor VIIRS com filtro de datas @ Focos de calor VIIRS com filtro de mediana

Figura 20 - Distribuicdo das amostras filtradas. No eixo X estdo os valores de WT2 aceitaveis
para selecdo de amostras e no eixo Y estdo os valores da diferengca do W pré e p6s fogo. Fonte: do
autor.

4.3.4. Classificagdo SVM-OC

O classificador utilizado neste trabalho foi o SVM-OC. Esse classificador é uma
variacdo do SVM, criado para problemas de classificacdo de classe Unica. Este
classificador utiliza métodos de otimizacdo para separacdo entre classes de interesse
criando um vetor linear ou ndo linear de separacdo entre as classes, sendo este Gltimo
separado por fungbes kernel. No caso da classificacdo de classe Unica, este vetor de
separacdo é criado no entorno dos dados da classe de interesse, separando dos demais
objetos contidos na imagem.

O modelo de classificacdo € ajustado a partir das amostras de treino que serao
comparados com os dados da populagédo analisada, em um espago n-dimensional definido
pelas varidveis das amostras. No presente trabalho, sdo utilizadas duas variaveis (WT2 e
T1 - T2), sendo este espaco plotado em um plano pelas coordenadas X e Y definidas com
base nos valores destas variaveis. Valores da populacdo analisada contidos neste espaco
sdo classificados como positivos enquanto valores fora deste espaco sdo considerados
negativos. Os parametros utilizados pelo SVM-OC sdo o0 “nu” que define a largura da
faixa ao entorno do vetor de separacdo onde esta a permissdo para classificacdo dos dados

como positivo e 0 ““gamma’ que esta relacionado ao ajuste da funcdo kernel utilizada para
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separacdo dos dados. Estes parametros variam de 0 a 1, onde para o parametro “nu”,
valores mais proximos de O indicam uma maior permissdo de aceitacdo dos dados como
positivo. A descricdo mais detalhada deste classificador pode ser encontrada em
(PEREIRA et al., 2017).

Neste trabalho foi utilizado o kernel radial e a escolha dos melhores parametros do
modelo foi realizada a partir da validacdo cruzada k-fold. Este método consiste em dividir
0 conjunto total de dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho e,
a partir disto, um subconjunto é utilizado para teste e os subconjuntos restantes sdo
utilizados para estimacdo dos parametros por meio da analise de erros. Este processo é
realizado k vezes alternando de forma circular o subconjunto de teste, possibilitando o
calculo do erro quadratico médio e da dispersao dos dados.

Para a andlise da validagdo cruzada, foram realizadas 100 simula¢fes com diversas
combinag@es entre 0s parametros nu e gamma, com base nos seguintes valores utilizados

mostrados na Tabela 4:

Tabela 4 - Parametros testados durante a classificagdo SVM-OC.

Nu 0,01 0,05 0,1 -

gamma 0,1 0,25 0,75 1

Os parametros com menor erro foram onu = 0,01 e gamma = 0,1 sendo entdo

utilizados no modelo de classificacéo.

4.3.4.1.Problemas detectados na classificacao

Observou-se nos resultados obtidos que pixels com valores extremos altos em T1 -
T2 e baixos em W T2 ndo foram classificados como queimadas, apresentando “buracos”

nas cicatrizes mapeadas conforme mostra a Figura 21.
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Figura 21 - Classificacdo SVM-OC. Fonte: do autor.

Isto porque o classificador SVM-OC considera a regido de maior densidade no
espaco de n-dimensfes definido pelas variaveis contidas nas amostras. Para contornar este
problema, foram testadas duas propostas de solucao:

1 — lgualar os valores extremos definidos pelo natural break como valores
contidos na classe 1 da distribuicdo de WT2 com o valor do limite superior desta classe e
valores da classe 3 de T1 — T2 com o valor do limite inferior desta classe.

2 — Fazer uma corregdo linear dos valores extremos com base em um ajuste
definido por uma regressdo linear considerando os valores extremos inferior para WT2 e
superior para T1-T2, com os valores limites da classe 2 destas variaveis. A Tabela 5 mostra
os valores utilizados para este ajuste e a Figura 22 o grafico da reta gerado por meio destes

valores:

Tabela 5 - Valores utilizados para ajuste linear.

Ajuste linear de T1 - T2 Ajuste linear W T2
X Y X Y
61.5 61.5 98.5 2
72 100 100 22
83 140 110 47
95 180 120 72
108 220 140 97
120 260 150 127
132 300 157.5 157.5
142 340
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(a) (b)

Figura 22 - (a) Ajuste linear da diferenca T1 - T2, e (b) Ajuste linear de WT2. Fonte: do autor.

Para resolver este problema, foi realizada uma correcao linear dos valores extremos,
através de uma regressao linear para as variaveis WT2 e T1 - T2, considerando os valores
extremos inferior e superior, respectivamente, e os limiares da 22 classe destas variaveis, de
forma que valores extremos se igualam aos valores desta classe. A Figura 23 mostra 0s

resultados prévios de classificacdo com e sem 0s resultados prévios.
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Figura 23 - (a) Classificacdo SVM-OC com compdsitos de mediana do indice W, (b) Classificacéo
SVM-OC com correc¢do linear, e (c) Compdsito do indice W de mediana. Fonte: do autor.

4.3.4.2.Pés-classificacao
O procedimento de pés-classificacdo foi realizado com a aplicacdo de um filtro de
maioria com uma janela de 5x5, seguido da aplicacdo do filtro morfolégico matematico de

erosdo também com uma janela de 5x5, como forma de reduzir o efeito “salt peppers” na

classificacdo, diminuindo o ruido na imagem.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo sera dividida em trés partes conforme cada metodologia descrita
anteriormente, subdividas da seguinte maneira:
e Adaptacdo do indice de queimada (V, W):
o Célculo das reflectancias baseados nas bibliotecas espectrais;
o Coleta das amostras de reflectancia nas imagens VIIRS;
e Aplicacdo do algoritmo AQMMODIS para o sensor VIIRS;
e Algoritmo AQMVIIRS-SVM:
o Avaliagdo dos resultados por tamanho de area queimada;

0 Resultados da validacéo dos produtos de area queimada.

5.1. Adaptacédo do indice de queimada (V, W)

5.1.1. Caélculo das reflectancias baseados nas bibliotecas espectrais

Os valores de reflectancia para amostras de vegetacdo, agua, solo e carvdo nas

bandas 12 e 14 do sensor VIIRS séo apresentados na Figura 24.

VIIRS

Vegetagdo
* Agua
08~ * * Solo
+ Carvao

1 1 1 L 1 1 1 |
0 0.05 01 0.15 02 025 03 035 04 045 05
Banda 14 (MIR)

Figura 24 - Reflectancias das amostras de vegetagdo, 4gua, solo e carvdo nas bandas 12 e 14 do
sensor VIIRS (regifes MIR/NIR) a partir da funcdo resposta e da reflectancia espectral das
bibliotecas espectrais. Fonte: do autor.

Com base nos valores de reflectancia calculados em Libonati et al. (2011) para o

MODIS, a diferenca entre as reflectancias do MODIS e do VIIRS foi calculada para cada
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classe das amostras (vegetacdo, agua, solo e carvao). A Figura 25 ilustra a diferenca entre
as reflectancias obtidas entre os sensores VIIRS e MODIS.

Apesar da diferenca existente entre 0s sensores tanto no que diz respeito a sua
construcdo, modo de escaneamento quanto na funcdo resposta das bandas espectrais, as
diferencas calculadas entre as reflectdncias sdo praticamente nulas em todas as classes

analisadas, apresentando valores com ordem de grandeza de 1073

%1073 Diferenga Reflectancias VIIRS-MODIS

4+

Reflectancia

0 -

A2+

Carvao Solo Vegetacao Agua

Figura 25 - Diferenca das reflectancias das classes entre os sensores VIIRS e MODIS. Fonte: do
autor.

5.1.2. Coleta das amostras de reflectancia nas imagens VIIRS

A Figura 26 ilustra o espaco biespectral MIR/NIR com as amostras de &reas
gueimadas para estas datas. Pode-se notar que os limites superior e inferior no espaco MIR
e NIR, respectivamente, sdo similares aos apresentados por Libonati para o sensor MODIS,
conforme a Figura 4.

A partir de todos os dados obtidos para o sensor VIIRS e a similaridade entre os
resultados para o VIIRS e o0 MODIS, foi utilizado o mesmo ponto de convergéncia V e W
(pcqnir= 0,05 e pcqyr= 0,24) para a adaptacdo do algoritmo para o mapeamento de area

queimada usando imagens VIIRS.
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Figura 26 - Reflectancia no espago biespectral MIR/NIR das amostras de &rea queimada para o

sensor VIIRS. Fonte: do autor.

5.2. Aplicagao do algoritmo AQMMODIS para o sensor VIIRS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos pela adaptacdo do algoritmo
AQMMODIS para o sensor VIIRS. O primeiro resultado observado estd nos compositos
temporais de W, a Figura 27 apresenta uma comparacao entre o composito mensal de W
entre o sensor MODIS (esquerda) e o sensor VIIRS (direita) para o més de agosto de 2015.
E possivel notar a diferenca da resolucdo entre os sensores, o VIIRS com a resolucio
espacial de 375m consegue delimitar muito bem as bordas das cicatrizes das areas
queimadas.

Nesta etapa o algoritmo de &rea queimada (AQMVIIRS) foi gerado utilizando focos
de calor dos satélites AQUA, TERRA e S-NPP e os compdsitos temporais de menor valor
de W obtido através do sensor VIIRS. Também foi feita uma comparacdo entre este
produto e o produto de area queimada do sensor MODIS (AQMMODIS), a Figura 28
ilustra essa comparagéo e e possivel notar uma melhor delimitacdo das &reas queimadas

utilizando o sensor VIIRS quando comparado ao sensor MODIS.
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Figura 27 - Composito de W para o més de agosto de 2015 utilizando dados do MODIS (a
esquerda) e VIIRS (a direita). Fonte: do autor.
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Figura 28 - Comparacéo entre os produtos de area queimada VIIRS (em verde) e MODIS (em
vermelho). Fonte: do autor.

A avaliacdo dos resultados foi obtida a partir da comparacéo visual entre as cicatrizes
de referéncia mapeadas pelo INPE e as cicatrizes mapeadas pelo AQMVIIRS, além da

comparacdo do produto com os focos de calor VIIRS.
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A Figura 29 apresenta a area queimada mapeada pelo algoritmo para a regido do
Cerrado e os fogos ativos VIIRS comparando com as cicatrizes de referéncia LANDSAT
utilizadas como referéncia. Verificam-se casos onde ha presenca de cicatriz de referéncia,
porém ocorre omissdo de detecgdo de areas queimadas, justamente quando ndo existe a
presenca de foco de calor, ou seja, o algoritmo ndo consegue detectar area queimada na
auséncia de foco de calor. Esse € o maior problema para a deteccéo de areas queimadas em
algoritmos hibridos que utilizam fogos ativos, pois devido as caracteristicas da dindmica
do fogo sobre a vegetacéo e a cobertura de nuvens, principalmente no Cerrado, 0s sensores
ndo conseguem detectar todos os focos de calor durante sua passagem (HANTSON et al.,
2013; PADILLA et al., 2015; SCHROEDER et al., 2008, 2014).

Por isso, foi proposto neste trabalho a adaptacdo de um algoritmo baseado no
classificador SVM-OC utilizando os focos de calor como amostras de treino conforme
proposto por Pereira et al. (2017), elaborada inicialmente para o algoritmo AQMPROBAV.

o

e

11°500°s - +

Legenda

o Focos de calor
Cicatrizes LANDSAT
G A5 10 km ;
I /re2 Queimada VIRS
T

Figura 29 - Produto AQMVIIRS (em vermelho), focos de calor VIIRS (pontos verdes) e cicatrizes
de referéncia LANDSAT (&reas demarcadas em preto). Fonte: do autor.

5.3. Algoritmo AQMVIIRS-SVM

Nesta secdo serdo apresentados alguns dos resultados obtidos pelo algoritmo

proposto AQMVIIRS-SVM. A Figura 30 apresenta uma comparagédo entre os produtos de
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area queimada MCD64A1 (esquerda), 0 AQMVIIRS-SVM (centro) e a composi¢cdo RGB
754 Landsat (direita) para o ano de 2015 para a cena 223/069 (Figura 30a) e 221/70
(Figura 30b).
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Figura 30 - Produto de area queimada: (a) MCD64ALl, e (b) AQMVIIRS-SVM. Fonte: do autor.

E possivel notar a diferenca notar que o produto AQMVIIRS-SVM consegue
delimitar muito bem as bordas das cicatrizes das areas queimadas, muito pelo fato de que a
resolucdo de 375m do sensor VIIRS ser superior quando comparada ao sensor MODIS.
Mas a principal diferenca esta na capacidade de deteccdo de cicatrizes com pequenas areas.

Outro ponto importante do resultado do algoritmo AQMVIIRS-SVM ¢€ a capacidade
de detectar as cicatrizes de areas queimadas onde ndo existe a presenca de focos de calor.
A Figura 31 apresenta a cena LANDSAT 220/069 em que é ilustrada uma cicatriz de
queimada que ndo foi detectada pelo fogo ativo, porém foi possivel mapear através da

classificacdo baseado no SVM-OC.
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Figura 31 - Produto AQMVIIRS-SVM (em verde), focos de calor VIIRS (pontos) e cicatrizes de
referéncia LANDSAT (areas demarcadas em vermelho). Fonte: do autor.

5.3.1. Avaliacao dos resultados

Nesta secdo serdo apresentados alguns resultados referentes aos produtos de area
queimada. Para uma melhor analise, foram classificadas as cicatrizes por tamanho de area
queimada. Dessa forma, foi possivel identificar alguns padrdes.

Com a informacdo do tamanho de area das cicatrizes LANDSAT, foi realizado uma
intersecdo espacial e temporal entre essas cicatrizes e os produtos de area queimada
MCD64Al1 e AQMVIIRS-SVM.

Foram vetorizadas as imagens matriciais do produto de area queimada e dissolvidas
para um unico arquivo vetorial. Em seguida, realizou-se o calculo da razdo entre somatério
da area mapeada pelo produto de area queimada e a area total de cada cicatriz. Entdo, 0s
produtos foram separados por tamanho de &rea queimada, divididos em 10 classes como no
trabalho de Zhu et al. (2017).
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Quando analisamos por tamanho de area, principalmente as cicatrizes com area
menor que 500 ha, O produto AQMVIIRS-SVM consegue detectar maior numero de

cicatrizes quando comparado ao MCDG64A1, principalmente nas pequenas cicatrizes

conforme a Figura 32 ilustra. O somatdrio das cicatrizes para 0 AQMVIIRS-SVM

é de

3507 cicatrizes, enquanto 0 MCD64A1 detecta 3304 cicatrizes. Portanto, 0 AQMVIIRS-

SVM foi capaz de mapear mais area queimada nas cicatrizes até 500 ha (85.522,56 ha) do

que o MCD64A1 (72.609,93 ha).

No entanto, essa maior quantidade de cicatrizes ndo foi convertida em maior area
queimada mapeada, pois 0 AQMVIIRS-SVM mapeou um total de 701.412,4 ha, enquanto
0 MCD64A1 mapeou 702.410,2 ha para o periodo e cenas analisadas conforme a Tabela 6.

Tabela 6 - Area queimada por tamanho de area queimada para cada produto e a referéncia

LANDSAT

Area Queimada (ha)
<10ha 10-25ha 25-50ha 50-100ha 100-250ha 250-500ha 500-1000ha 1000-2000ha 2000-5000ha >5000ha
MCD64 3.896,0 29441 35469 6.2043 19.672,3 36.3464  66.7687 862288  126.736,6  350.066,2
SVM 4.093,9 3.183,3 4.217,7 9.192,2 26.517,5 38.312,9 66.169,2 80.941,7 120.898,9 347.880,1
LANDSAT 17.432,9 16.492,0 18.467,3 30.941,7 55.454,4 67.056,2 96.537,4 107.462,7 144.594,8 383.123,9

)
702.410,2

701.412,4
937.563,3
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Figura 32 - Total de cicatrizes por tamanho de area. Fonte: do autor.

Apos essa analise, foi calculada a razdo do somatério das areas queimadas mapeadas
entre cada produto (AQMVIIRS-SVM e MCD64Al1) e a referéncia LANDSAT
apresentados na Tabela 7. Além disso, foi feita a diferenca entre os produtos e, pode-se

observar que o AQMVIIRS-SVM apresenta melhores resultados, principalmente nas
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cicatrizes com tamanho de érea inferiores a 500ha. E importante observar que as classes de
cicatrizes entre 100ha e 500ha apresentaram resultados proximos de 10% quando
comparado ao MCD64A1 conforme é visto na Figura 33. No somatdrio das diferencas é
possivel notar um ganho de 20% do AQMVIIRS-SVM no mapeamento das areas
gueimadas.

<10ha
0,15
>5000ha 0,1 10-25ha
0,05
2000-5000ha 25-50ha
——Baseline
——Diferenca
1000-2000ha 50-100ha
500-1000ha 100-250ha

250-500ha

Figura 33 - Diferenca das razdes entre os produtos de &rea queimada AQMVIIRS-SVM e
MCDG64ALl. Fonte: do autor.

Tabela 7 - Razéo entre cada produto de area queimada e area queimada de referéncia LANDSAT.

Razdo (Produto/Landsat)

<10ha  10-25ha 25-50ha 50-100ha 100-250ha 250-500ha 500-1000ha 1000-2000ha 2000-5000ha >5000ha 5
MCD64 0,22 0,18 0,19 0,20 0,35 0,54 0,69 0,80 0,88 0,91 4,98
SVM 0,23 0,19 0,23 0,30 0,48 0,57 0,69 0,75 0,84 0,91 5,19

Diferenca 0,01 0,01 0,04 0,10 0,12 0,03 -0,01 -0,05 -0,04 -0,01 0,21
% 1,14 1,48 3,63 9,66 12,34 2,93 -0,62 -4,92 -4,04 -0,57 21,03

5.3.2. Resultados da validacéo dos produtos

A validacdo dos resultados foi obtida pela diferenca entre as cicatrizes de area
queimada LANDSAT mapeadas pelo INPE e as cicatrizes mapeadas pelos produtos de
area queimada para as cenas mencionadas anteriormente, utilizando as meétricas de
verificacdo. De forma a garantir a confiabilidade das cicatrizes de referéncia foi utilizado o
protocolo internacional de validacao para produtos de area queimada (BOSCHETTI; ROY;
JUSTICE, 2009). Como as cicatrizes de area queimada de referéncia possuem resolucédo

temporal de 16 dias, houve a necessidade de detectar a janela temporal de validagédo entre
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os produtos. As cenas LANDSAT e as datas dos dados de referéncia estdo apresentadas na

Tabela 8. As cenas estdo distribuidas espacialmente na Figura 34.
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Figura 34 - Area de estudo sobre o bioma Cerrado (em vermelho) e as cenas LANDSAT (em

preto), onde as validac6es foram realizadas. Fonte: do autor.

Tabela 8 - Cenas, data inicial e data final dos dados de referéncia L8.

Cena LS8 Data Inicial Data Final
219/68 22/08/2015 23/09/2015
219/70 22/08/2015 22/09/2015
220/66 13/08/2015 30/09/2015
221/67 20/08/2015 5/9/2015
221/70 5/9/2015 21/09/2015
222/67 27/08/2016 12/9/2015
223/69 18/08/2015 19/09/2015

Para a validacdo das cenas nesta analise aqui apresentada, foram consideradas as
seguintes janelas temporais:

e Dados de acerto e omissdo: Nao foi considerada janela temporal. Todos 0s

dados que coincidem com referéncia sdo considerados, independente das datas, pois nédo

foi avaliada a incerteza das datas, apenas a coincidéncia espacial.
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e Dados de comissdo: A janela temporal considerada é de 4 dias apo6s a
primeira data até a data final da referéncia. Isto porque foi verificada alta comissdo nos
primeiros dias em funcdo de queimadas anteriores, mas que eram percebidas no composito
com data posterior, devido ao menor de valor de W. Este procedimento foi adotado para

todos os produtos testados.

Na Figura 35 estdo ilustrados os resultados das validacbes para cada cena
LANDSAT contendo as informagdes onde ocorreu acerto (verde), omissdo (azul) e
comissdo (vermelho) para os produtos AQMVIIRS-SVM e MCD64AL1.
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Figura 35 - Validagdo dos produtos MCD64(a esquerda) e AQMVIIRS-SVM (a direita) para todas
as cenas LANDSAT contendo o acerto (em verde), omissdo (em azul) e comissao (em vermelho).
Fonte: do autor.

As cenas LANDSAT foram agrupadas em dois grupos divididos pelo nimero de
cicatrizes em cada cena, onde as cenas com cicatrizes abaixo de 1500 cicatrizes estdo no
grupo 1 e as cenas acima desse valor estdo no grupo 2. No grupo 1 estdo as cenas 219/68,
219/70, 222/067, 223/69. Enquanto no grupo 2 estdo as cenas 220/66, 221/67 e 221/70.
Para cada grupo foi gerado um boxplot (Figura 36) contendo as medidas de verificagdo
OE, CE e o0 CSI, além de um boxplot para todas as cenas validadas (Figura 37).

Pode-se observar uma melhoria mais notéria do produto AQMVIIRS-SVM sobre as

cenas do grupo 1, com uma reducdo na omissdo em torno de 10% em relacdo ao
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MCD64ALl. Enquanto no grupo 2, a diferenca entre os produtos ndo € tao significativa,
mantendo praticamente os valores entre os produtos. Acredita-se que essa heterogeneidade
entre 0s grupos e consequentemente entre as cenas se deva a diferentes tipos de expansédo

agricola em que o Cerrado esta imerso e que altera drasticamente o regime do fogo e o

padrao da vegetacéo.

BOXPLOT Grupo 1

Produlos. de Asna Qusimads
BOXPLOT Grupo 2
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Produios de Ama Cusmpdn

Figura 36 - Boxplot de Omissédo [OE] (em azul), Comissédo [CE] (em vermelho) e CSI (em preto)
para os dois grupos de cenas LANDSAT, onde no grupo 1 (a esquerda) estdo as cenas 219/68,
219/70, 222/067, 223/69, enquanto o grupo 2 (a direita) contém as cenas 220/66, 221/67 e 221/70.
Fonte: do autor.
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Figura 37 - Boxplot de Omissdo [OE] (em azul), Comissado [CE] (em vermelho) e CSI (em preto)
para todas as 7 cenas validadas. Fonte: do autor.
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A Tabela 9 apresenta os resultados das métricas calculadas para cada cena de
referéncia utilizada para o algoritmo adaptado AQMVIIRS-SVM e para 0 produto
MCD64A1. Também contém a média de cada métrica, para todas as cenas utilizadas como
referéncia.

E possivel observar que 0 AQMVIIRS-SVM apresenta menores erros de omissio
quando comparado ao MCD64A1, principalmente nas cenas 219/68 (7,4%) e 223/069
(6,5%), e a diferenca entre eles na cena 219/70 chega a 14,4%. Nas comissdes, O
MCD64ALl apresentou menores erros, com uma a diferenca maxima entre eles de 6,5% na
cena 220/66. Na métrica CSI, o AQMVIIRS-SVM foi superior, indicando que o produto
consegue detectar mais pixels queimados (area queimada) do que 0 MCD64AL.

Tabela 9 - Resultados das métricas derivadas da tabela de contingéncia para os produtos de area

queimada.
OA (%) OE (%) CE (%)
CENA LS8 SVM MCD SVM MCD SVM MCD
219/68 98,0 98,0 74 10,8 27,5 26,2
219/70 99,3 99,2 235 37,9 36,5 37,4
220/66 95,2 95,7 33,0 33,9 32,0 255
221/67 98,6 98,6 34,9 32,3 17,2 19,6
221/70 99,0 99,0 35, 32,0 28,7 28,7
222/67 99,0 98,9 28,4 31,2 15,7 17,5
223/69 98,7 98,7 6.5 16,1 20,1 155
VIES DC (%) CSI (%)
CENA LS8 SVM MCD SVM MCD SVM MCD
219/68 1,28 1,21 813 80,8 68,5 67,7
219/70 1,20 0,99 69.4 62,4 53,2 453
220/66 0,99 0,89 67,5 70,0 50,9 53,9
221/67 0,79 0,84 72,9 735 57,4 58,1
221/70 0,90 0,95 67,8 69,6 51,2 534
222167 0,85 0,83 774 75,0 63,1 60,0
223/69 1,17 0,99 86,2 84,2 75,7 72,7
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6. CONSIDERACOES FINAIS E PERSPECTIVAS

O Cerrado, assim como a Amazodnia vive uma intensa pressdo antropogénica muito
por causa da agropecudaria que cada vez mais se expande pelo Brasil Central. Estima-se que
0 Cerrado ja perdeu aproximadamente 265.595km? de vegetacao nativa entre 1990 e 2010
(BEUCHLE et al., 2015). A compreensado sobre o regime do fogo, que muitas das vezes é
usada de forma desordenada para 0 manejo do solo € crucial para o entendimento dessas
mudangas no uso da terra. Alem disso, os resultados deste trabalho poderéo contribuir de
forma a fornecer informagdes sobre o fogo para futuros estudos regionais de emissoes
atmosféricas e mudancas climaticas.

O método de adaptacdo dos indices de queimada (V, W) proposto por Libonati et al.
(2011) para as bandas NIR e MIR do sensor VIIRS apresentou éxito nesta pesquisa,
comprovando a reprodutibilidade do indice para sensores com outras resolucfes e outras
bandas, como o caso do SWIR para o LANDSAT (TEIXEIRA, 2016).

O algoritmo baseado no AQMMODIS adaptado para o sensor VIIRS se mostrou
eficiente com melhor discriminacdo do que o AQMMODIS. Porém por se tratar de um
algoritmo hibrido que necessita da informagéo do fogo ativo para detectar a rea queimada,
as omissdes devido a auséncia de foco de calor apresentavam altos valores. No
AQMMODIS, esse problema era solucionado com a insercdo de fogos ativos de outros
sensores orbitais. No entanto, além de resolver a questdo das omissdes, também introduzia
comissBes devido a deteccdo de focos de calor ndo relacionados as &reas queimadas.

O algoritmo proposto utilizando compdsitos de W e focos de calor VIIRS baseado na
classificacdo usando SVM mostrou-se extremamente promissor com resultados superiores
ao MCD64ALl. Além do fato de que 0 AQMVIIRS-SVM supre uma das limitagcdes dos
algoritmos hibridos que é a necessidade de focos de calor para 0 mapeamento de &reas
gueimadas, uma vez que os focos sdo agora usados como amostras de treinamento para o
classificador SVM-OC e ndo mais como pixel semente. Os resultados mostram que o
AQMVIIRS-SVM é capaz de mapear pequenas areas com melhor exatiddo que o
MCDG64A1, com um total de 20% de mais area detectada com cicatrizes de queimada com
area entre 50ha e 250ha.

Somente a regido norte do Cerrado foi avaliada nesse trabalho, onde o as queimadas
apresentam grandes e homogéneas extensdes, caracteristica que ndo se repete no centro-sul
do Cerrado. E necessario que essas regides ainda nio abordadas sejam estudadas e

avaliadas para compreender como o algoritmo se comporta nessas diferentes areas.
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Este trabalho teve como objetivo apresentar uma nova metodologia de um algoritmo
que permita mapear areas queimadas para a estacdo seca de 2015 no Cerrado, utilizando a
nova geracdo de sensores com técnicas de classificacdo baseadas em aprendizado de
méaquina. Para a avaliar a consisténcia e estabilidade espago-temporal do produto, é
necessario expandir a série de dados disponiveis (MOUILLOT et al., 2014).

O sensor VIIRS permitiu abrir novos horizontes no que tange ao monitoramento das
variaveis ambientais, dentre eles, estd 0 mapeamento de incéndios em pequenas areas.
Devida a sensibilidade melhorada do sensor, o VIIRS 375m conseguiu detectar pequenos
fogos com areas menores do que 100 ha (OLIVA; SCHROEDER, 2015). Isso também foi
observado nos resultados encontrados neste trabalho para o Cerrado brasileiro, com o
namero de focos de calor mapeados com area menor que 100 h& foi superior ao
MCDG64Al.

Como sugestdes de trabalhos futuras a serem desenvolvidos estdo as seguintes

tarefas:

e A adaptacdo do indice (V, W) para o sensor VIIRS no canal NIR e SWIR, visto
que esta regido é pouco afetada pelos aerossois, apresenta uma boa separabilidade entre
vegetacdo e area gqueimada. Além disso, o sinal detectado é todo proveniente da parte
refletida. 1sso ndo ocorre na regido do MIR, que contém parte refletida e parte emitida pela
Terra.

e Expansdo da série temporal de dados para os outros meses de 2015 e,
posteriormente 0s outros anos. Apds esses dados produzidos, realizar a validagcdo do
produto para todo o Cerrado utilizando produtos de referéncia com alta resolucéo espacial,
como por exemplo, LANDSAT e SENTINEL.
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