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“Sonhar € verbo
E seguir, é pensar, é inspirar
E fazer forca, insistir
E lutar, € transpirar
S&o mil verbos
Que vem antes do verbo realizar
Sonhar é ser sempre meio
E ser meio indeciso
Meio chato, meio bobo
E ser meio improviso,
Meio certo, meio errado
E ter s6 meio juizo
Sonhar € ser meio doido
E ser meio trapaceiro
Trapaceando o real
Pra ser s6 meio verdadeiro
Na vida bom € ser meio
N&o tem graca ser inteiro
O inteiro, meu povo, o inteiro € o completo
N&o careci acrescentar
E sem graca, € insosso
E n3o ter porque lutar
Quem é meio é quase inteiro

E o quase nos faz sonhar”

(Braulio Bessa)



RESUMO

O Sensoriamento Remoto Orbital (SRO) viabiliza o0 monitoramento da cobertura do solo a
partir de indices de vegetacdo. A andlise de preenchimento de falhas em séries temporais
desses indices é geralmente feita com sensores de alta resolucdo temporal e baixa resolugédo
espacial. Contudo, em regiGes semiaridas, a compreensdo em escala local e diaria dos
fenbmenos que ocorrem na cobertura do solo, como por exemplo, na vegetagdo Caatinga, é
muito importante devido a sua rapida resposta aos eventos de chuva, a sua heterogeneidade
e as multiplas acBes humanas. Portanto, o presente estudo teve como objetivo reconstruir
séries de NDVI (indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada) para uma area de
vegetacdo Caatinga, obtidas pelos sensores TM, ETM+ e OLI, dos satélites Landsat 5, 7 e
8, respectivamente, testando a aplicacdo de curvas baseadas em fungdes matematicas para
preenchimento de falhas, definindo entre essas a que apresenta 0 melhor ajuste para a area
de estudo, que esta localizada entre os municipios de Sume e Monteiro, no Cariri paraibano
e e representada nesse trabalho por 19 pontos, sendo 4 de Caatinga preservada e 15 que
sofreram alguma alteragdo antropica. Para a escolha da melhor equacdo de ajuste foi
utilizado o software LAB Fit levando em consideracdo os parametros estatisticos qui-
quadrado reduzido () e coeficiente de determinagdo (R?), para essa aplicacdo foram
utilizados 4 pontos da area de estudo onde ndo houve alteracéo referente ao periodo de 1994
a 2017. A funcdo Cauchy de trés parametros foi escolhida para o ajuste do NDVI e foi
testada utilizando dois critérios: status de alteracdo da cobertura do solo (alterada ou ndo
pela acdo antropica) e regime pluviométrico anual (ano seco ou chuvoso). A funcao se
ajustou bem mesmo apos a alteracdo da cobertura, para a maioria dos pontos analisados
(85%), e teve bom desempenho para 0s anos chuvosos, ou seja, aqueles que apresentaram
precipitacdo anual acima da média para o periodo analisado (514 mm), ajustando bem em
83% desses anos, obtendo um R2 médio de 0,82. A funcdo ajustada podera ser utilizada em
areas que apresentam semelhanca em relacdo ao clima e vegetacdo presentes nos pontos
observados neste trabalho. Esta abordagem pode ser utilizada como uma ferramenta para
produzir estimativas de biomassa em escala local e regional, além de viabilizar analises
mais sensiveis do comportamento da vegetacdo no semiarido brasileiro, como o seu ciclo
fenoldgico, sua relagdo com o sequestro de carbono da atmosfera e o efeito das mudancas

climaticas sobre a Caatinga.

Palavras-chave: Semiarido; indice de Vegetacio; Cauchy; Preenchimento de falhas.



ABSTRACT

Orbital Remote Sensing (SRO) enables the monitoring of land cover from vegetation indexes.
gap-filling analysis in time series of these indices is generally done with high temporal
resolution and low spatial resolution sensors. However, in semi-arid regions, the local and
daily scale comprehension of the phenomena that ocurrs in the land cover, such as Caatinga
vegetation, is very important due to its heterogeneity and multiple human actions.

Therefore, the objective of this study was to reconstruct NDVI series (Normalized Difference
Vegetation Index) for an area of Caatinga vegetation obtained by the TM, ETM + and OLI
sensors of the Landsat 5, 7 and 8 satellites, respectively, by testing the application of curves
based on mathematical functions to fill in gaps, defining among them the one that presents the
best fit for the study area, which is located between the cities of Sumé and Monteiro, in the
Cariri region of Paraiba and is represented in this work by 19 points, being 4 of Caatinga
preserved and 15 that have some antropic alteration. In order to choose the best adjustment
equation, the LAB Fit software was used, taking into account the reduced chi-square (x?) and
determination coefficient (R?) parameters. For this application, 4 points of the study area were
used, for the period from 1994 to 2017. The three-parameter Cauchy function was chosen for
NDVI adjustment and was tested using two criteria: status of land cover change (altered or
not by anthropic action and annual rainfall). The function fit well even after the coverage
change, for most of the analyzed points (85%) and performed well for the rainy years, that is,
those that presented annual precipitation above the average (514 mm) for the analyzed period
adjusting well in 83% of these years, obtaining an average R2 of 0.82. The adjusted function
can be used in areas that are similar in relation to the climate and vegetation present in the
points observed in this work. This approach can be used as a tool to produce estimates of
biomass at local and regional scale, in addition to enabling more sensitive analyzes of
vegetation behavior in the Brazilian semi-arid, such as its phenological cycle, its relation with

the carbon sequestration of the atmosphere and the effect of climate change on the Caatinga.

Keywords: Semiarid; Vegetation Index; Cauchy; Break Filling.
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1. INTRODUCAO

As plantas sdo fundamentalmente dependentes do seu ambiente fisico para
crescimento, sobrevivéncia e reproducdo. Para entender seu comportamento, sdo
imprescindiveis ferramentas tanto para quantificacdo do meio ambiente quanto para o estudo
da vegetacdo e seu funcionamento. Nos Gltimos anos, houve um reconhecimento cada vez
maior de que para a melhoria futura do monitoramento e manejo dos ecossistemas naturais,
por exemplo em resposta as mudancas climaticas, necessita-se de uma boa compreensao dos
mecanismos subjacentes a resposta da planta. Da mesma forma para o ambiente, a previsao
das mudancas climaticas e dos impactos por elas causados, sdo criticamente dependentes do
entendimento do papel da vegetacgdo no controle de mudancas no balanco energético terrestre
(JONES; VAUGHAN, 2010).

Dados e registros das mudancas que ocorrem no meio ambiente tém sido obtidos por
sensoriamento remoto, pois o frequente registro de imagens por diversos sensores orbitais
permite a construcao e a analise de séries temporais de dados da vegetacdo (KUPLICH et
al., 2013). A observagdo e a andlise dessas séries podem auxiliar no reconhecimento de
padrdes e na analise de possiveis alteracdes desses padrdes por causas naturais ou antropicas
(JIA et al., 2014; MARIANO et al., 2018). Nesses estudos, os indices de vegetacdo (IVs)
tém sido bastante utilizados, na literatura podemos encontrar diversos estudos que
demonstram isso (HIGGINBOTTOM; SYMEONAKIS, 2014; IBRAHIM et al., 2015;
LEROUX et al., 2017; VERBESSELT et al., 2016).

Os Vs nada mais s@o do que combinagdes de dados espectrais de duas ou mais
bandas espectrais, escolhidas com o objetivo de agrupar e intensificar a relacdo desses dados
com os parametros biologicos e fisicos da vegetacdo. Dentre os Vs mais utilizados para
verificar esses padrbes obtidos por sensoriamento remoto, estd o NDVI - indice de
Vegetacdo por Diferenca Normalizada (LOURENCO et al., 2015).

Como as propriedades de reflectancia da vegetacdo variam sazonalmente em relagéo
a sua fenologia, as séries temporais e espaciais desses indices, como o NDVI, oferecem um
mecanismo Unico para monitorar a dinamica da vegetacdo, uma vez que possibilitam o
estudo desde escalas macro (ecossistemas) até as microescalas (regides especificas e areas
de interesse), dependendo do sensor utilizado na anélise (PASTOR-GUZMAN; DASHA,
ATKINSON, 2018).

Muitas pesquisas tém utilizado séries temporais de indices de vegetacdo para o

monitoramento da vegetacdo, por diversos sensores a bordo de satélites, como o MODIS
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(CAl et al., 2017; SOUZA et al., 2016; KUPLICH et al., 2013), os sensores ETM, ETM+ e
OLI do LANDSAT 5, 7 e 8, respectivamente (SILVA et al., 2018; MELAAS et al., 2013) e
0 AVHRR a bordo do satélite NOAA (ZHANG et al., 2018). No entanto, ao utilizar séries
temporais de dados do NDVI, muitas vezes é necessario contornar alguns problemas, como
a distribuicdo temporal dos dados, que esté relacionada com o tempo de revisita do satélite,
bem como a auséncia e/ou a contaminacdo dos dados, cuja causa esté ligada a influéncia de
nuvens e/ou da atmosfera, gerando lacunas na série. Portanto, a analise de preenchimento de
falhas é essencial para assegurar uma aplicacdo apropriada dos produtos NDVI (CAO et al.,
2018; JULIEN; SOBRINO, 2019).

Sendo assim, muitos métodos de preenchimento de falhas foram desenvolvidos nos
ultimos anos, como o filtro 4253H (VELLEMAN, 1980), o filtro Savitzky-Golay (CHEN et
al., 2004; JONSSON; EKLUNDH, 2004; SAVITZKY; GOLAY, 1964), Funcio
Assimétrica de Gauss (JONSSON; EKLUNDH, 2002; JONSSON; EKLUNDH, 2004),
filtro Whittaker (ATZBERGER; EILERS, 2011), Funcdo Dupla logistica (BECK et al.,
2006; ZHANG et al., 2003), Transformada Discreta de Fourier (ATKINSON et al., 2012;
BRADLEY et al., 2007; BROOKS et al., 2012; JEGANATHAN; DASH; ATKINSON,
2010; MCCLOY; LUCHT, 2004; ROERINK; MENENTI; VERHOEF, 2000). Contudo,
varios estudos compararam a eficiéncia de alguns desses métodos, mas nenhum consenso
claro surgiu sobre qual € o melhor para o preenchimento de falhas em séries temporais de
indices de vegetacdo (LIU et al., 2017; ATKINSON et al., 2012; HIRD; MCDERMID,
2009).

E interessante, portanto, a anélise especifica da aplicacdo de ajustes para cada regigo,
uma vez que para regides com caracteristicas distintas, como clima, cobertura de nuvens e
tipo de vegetacdo, a resposta de cada filtro pode ser diferente, ajustando bem ou ndo os dados
de NDVI. Uma vez obtida uma série continua de dados atraves do ajuste, estudos podem ser
realizados para monitoramento da vegetacdo (fenologia), verificacdo dos efeitos climaticos
sobre a vegetacdo e a cobertura do solo, bem como verificacdo de areas com tendéncia a
desertificacdo, processo bastante preocupante, principalmente na regido semiarida brasileira.

Sendo assim, 0 objetivo desse trabalho € reconstruir séries de NDVI do Landsat para
escala diaria, , testando a aplicacdo de curvas baseadas em funcdes matematicas para
preenchimento de falhas, , definindo entre essas a que apresenta 0 melhor ajuste para a area

de vegetacdo Caatinga.
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2. OBJETIVOS

2.1.  Objetivo geral

Reconstruir séries Landsat de NDVI para escala diaria, testando a aplicacdo de
curvas baseadas em fungdes matematicas para preenchimento de falhas, definindo entre
essas a que apresenta o melhor ajuste para a area de vegetacdo Caatinga.

2.2.  Objetivos especificos

e Obter a melhor equacdo de ajuste para as séries de NDVI da éarea de estudo;

e Reconstruir as séries de NDVI em escala diaria, verificando o comportamento do
ajuste quanto ao status de alteracdo da cobertura do solo (alterado ou preservado) e
aos regimes anuais de precipitacao (anos secos e chuvosos);

e Validar o melhor ajuste, comparando-o com funcdes utilizadas na literatura e

verificando a eficiéncia do mesmo na reconstrucao das séries de NDVI.

3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1. Bioma Caatinga

O Brasil possui uma imensa extensdo territorial, aproximadamente 8.500.000 km?,
com diversidade de clima, solos e vegetacdo. Em toda a extensdo do pais existem porcoes
com caracteristicas semelhantes e biodiversidade continua, que define os chamados
“biomas”. Um bioma ¢ entendido como um conjunto de todos os seres vivos em uma regiao
que apresenta uniformidade e uma histéria comum em sua formagdo. Existem seis biomas
bem definidos no Brasil: Amazénia (49,29%), Cerrado (23,92%), Mata Atlantica (13,04%),
Caatinga (9,92%), Pampa (2,07%) e Pantanal (1,76%) (IBGE, 2018).

A Caatinga é um bioma exclusivamente brasileiro. Etimologicamente, o termo
Caatinga (Tupi-Guarani) significa floresta branca, devido sua paisagem branqueada,
caracterizada pelo aparecimento dos troncos de arvores na estacdo seca, quando a vegetacdo
perde quase que totalmente sua folhagem. Quase 10% do territorio nacional € ocupado pela
Caatinga, que abrange parte dos estados de Alagoas, Bahia, Ceard, Maranhdo, Minas Gerais,
Paraiba, Pernambuco, Piaui, Rio Grande do Norte e Sergipe (IBGE, 2018).
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A Caatinga surgiu com a extin¢do da floresta tropical anteriormente existente na
regido, ocorrida no final da era glacial, hd dez mil anos. Além disso, a Caatinga é
heterogénea, sendo muito rica em biodiversidade e espécies endémicas. A vegetacdo da
caatinga é classificada como savana de estepe e a paisagem é bastante diversificada devido
a variacdo acentuada de precipitacdo, fertilidade, tipos de solo e topografia (SILVA et al.,
2018).

A particularidade da cobertura vegetal da Caatinga permite a classificacdo da
paisagem em dois tipos distintos: agreste (serras agrestes) e sertdo (sertdo). O primeiro
envolve a transicdo entre a area seca e a Mata Atlantica, que é dominada por arvores
arbustivas, com muitos ramos entrelacados; e o segundo (sertdo / sertdo) possui vegetacao
mais rustica (SILVA; CRUZ. 2018).

Na Caatinga, as temperaturas médias anuais sao altas (25°-29°C), com alta radiagédo
solar. O clima é semiarido, principalmente decorrente do predominio de massas de ar
estaveis, impulsionadas pelos ventos alisios do Sudeste, que tém sua origem na acao
anticiclone do Atlantico Sul, consequentemente, hd uma baixa taxa de umidade relativa e
um potencial de evapotranspiracdo muito alto. O solo que é derivado de diferentes tipos de
rocha ainda € raso e pedregoso. As secas sdo ciclicas e prolongadas. A estacdo chuvosa é
curta, comecando no inicio do ano e com chuvas mais baixas e irregulares. A ocorréncia de
fendmenos catastroficos, como secas e inundacdes, &€ muito comum (SILVA et al., 2018).

A agricultura é a principal atividade econdmica realizada na Caatinga. Alguns
projetos de irrigacdo para agricultura sdo desenvolvidos nos vales do Sdo Francisco e no Rio
Parnaiba, que sdo os principais rios da regido (SILVA et al., 2016). A regido tem problemas
sociais, como baixos niveis de renda e escolaridade e alta taxa de mortalidade infantil.
REFERENCIA

No semiarido, a vegetacdo € composta prioritariamente por arbustos que perdem as
folhas nos meses mais secos ou por pastagens que secam na época de estiagem, essas sao
caracteristicas da Caatinga presente na regidao Nordeste do Brasil. A vegetacdo da Caatinga
€ muito sensivel as variacdes climaticas, principalmente com relacdo as alteracdes de
disponibilidade hidrica, o que dificulta as analises de padrdes, por necessitar de um periodo
longo de dados, o qual possa representar fielmente o comportamento da Caatinga as
mudancas climaticas e as acdes antropicas (ALVES, 2012).

No Bioma Caatinga, as acdes antropicas ao longo dos anos vém modificando a
paisagem, intensificando o processo de substituicdo das areas naturais por diversos tipos de

uso do solo e reduzindo areas florestadas. Apesar de sua grande riqgueza em biodiversidade,
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a Caatinga é o bioma brasileiro mais negligenciado. O uso indiscriminado do solo e dos
recursos naturais, durante o processo de ocupacdo e exploracdo, degradou a Caatinga. A
singularidade, o uso insustentavel, a riqueza particular e a pequena extensdo expressam a
necessidade de estudos que busquem preservar o bioma (MATSUSHITA et al., 2006; LEAL
et al., 2005).

Diversos fatores estdo diretamente ligados a este processo, uma dessas causas € a
exploracdo intensa de areas com agricultura familiar e pecuéria, muito comum na regido
semiarida do nordeste brasileiro. A maior exposi¢do do solo faz com que 0s processos
erosivos se intensifiquem, ocorrendo também perda da biodiversidade (COELHO et al.,
2014; VANZELA et al., 2010).

O monitoramento do uso e da cobertura do solo (LULC, sigla em inglés), através de
informacdes espacgo-temporais detalhadas das modificacBes ocorridas na paisagem, é a
principal ferramenta para 0 conhecimento das capacidades e limita¢cbes de uma regido
(COELHO et al., 2014). Ressalta-se, no entanto, a necessidade de uma atualizagdo constante
desses registros, para que padrdes possam ser detectados (LAGO et al., 2012). Muitos
estudos em todo o mundo tém realizado esse monitoramento através do sensoriamento
remoto em escalas multitemporais, como os trabalhos de Schulz et al. (2017), Lu et al.
(2016), Beuchle (2015) e Mendoza (2011).

3.2.  Sensoriamento Remoto Orbital (SRO)

O sensoriamento remoto pode ser definido, segundo Novo (2008), como sendo a
utilizacdo simultanea de sensores, equipamentos de transmissdo de dados a bordo de
aeronaves, espaconaves, ou outras plataformas, cujo objetivo € estudar eventos, fenémenos
e processos que ocorrem na superficie da Terra a partir do registro e da analise das interacdes
entre a radiacdo eletromagnética e as substancias que compdem a superficie terrestre em suas
mais diversas manifestacoes.

Desta forma, as técnicas de sensoriamento remoto tém como base quatro elementos
que estdo descritos na Figura 1. A radiacdo eletromagnética (REM) é o elemento de ligagédo
entre todos 0s demais que se posicionam nos veértices, que sdo: fonte de REM, sensor e alvo.
A fonte de REM varia de acordo com a aplicacdo. O Sol é a principal fonte de REM para
sensores dpticos, ja para sensores termais e de microondas passivos, a Terra € a principal
fonte de REM. O alvo é o elemento que se pretende extrair informacdo e o sensor é 0
instrumento que coleta a REM refletida ou emitida pelo alvo (ANGELIS, 2011).
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Figura 1 — Elementos essenciais das técnicas de sensoriamento remoto.
Fonte

Radiagdo
Eletromagnética
Sensor Alvo

Fonte: Angelis (2011).

As técnicas de SRO sdo utilizadas com o intuito de identificar determinadas
caracteristicas dos alvos em analise sem a necessidade de contato direto com os mesmos. E
assim que os sensores acoplados nos satélites que orbitam o planeta Terra captam
informacGes espectrais da superficie, registrando os niveis de radiacdo eletromagnetica
refletida e/ou emitida pelos alvos (JENSEN, 2009).

Para que se possa compreender melhor como se viabiliza a aplicagdo das técnicas de
SRO no estudo dos recursos naturais, é necessario o entendimento de pelo menos quatro
parametros radiométricos. O primeiro deles, refere-se a irradiancia. Em termos simples, a
irradiancia representa a intensidade do fluxo radiante que atinge uma determinada superficie
e que é proveniente de todas as direcdes (NOVO; PONZONI, 2001).

A Figura 2 apresenta o aspecto geomeétrico formado pelos raios que sdo emitidos pela
fonte. Vale salientar que neste fluxo radiante estdo contidos todos os diversos comprimentos

de onda que sdo radiados pela fonte, segundo suas préprias caracteristicas.

Figura 2 — Possiveis angulos de incidéncia sobre um alvo.

HEMISFERA

Fonte: Novo e Ponzoni (2001).

Logo que um determinado fluxo radiante atinge uma superficie, ele sofre trés

fendmenos: reflexdo, transmisséo e absor¢éo. Estes fendmenos dependem das caracteristicas
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fisico-quimicas do préprio alvo, que definem as intensidades de reflexdo, transmisséo e
absorcdo da REM em cada comprimento de onda incidente no objeto. Verificando entéo
somente a parte refletida pelo alvo, um novo fluxo seré originado em sentido contrario ao
incidente, mas nas mesmas direcBes. A intensidade deste fluxo pode ser quantificada e é
conhecida como exitancia. Parte deste fluxo refletido pelo objeto pode ser coletado por um
sensor localizado remotamente. O termo “parte” refere-se a dois aspectos: um de ordem
geométrica e outro de ordem espectral. O de ordem geométrica refere-se ao fato de que nédo
ha instrumentos capazes de registrar a exitdncia, uma vez que seria necessario o
desenvolvimento de um sensor que envolvesse todo o alvo, 0 que comprometeria a
incidéncia da REM (NOVO; PONZONI, 2001).

Evidentemente, poderiam ser desenvolvidos métodos que permitissem sua
estimativa, mas outra solucéo foi adotada. Todo sensor possui uma abertura pela qual a REM
refletida ou emitida pelos objetos passa em dire¢do ao chamado “detetor”, que € o elemento
que realmente 16 a REM. Essa abertura possui dimensdes variaveis e dependentes das
caracteristicas tecnologicas do instrumento ou da propria natureza das operagdes de coleta
de dados. Sendo assim, entre esta abertura e 0 ponto da superficie do objeto passa a ser
definido um cone por onde trafega a REM. Esse cone é denominado de angulo sélido.
Somente a REM que estiver contida neste angulo solido sera captada pelo detetor, mas ao
mesmo tempo, o sensor ndo observa somente um ponto na superficie e sim uma determinada
area desta superficie, a qual é constituida por infinitos pontos. Assim, o que realmente é
medido pelo sensor € a intensidade de todos os infinitos fluxos contidos nos angulos solidos
dos pontos da area da qual ele é capaz de observar. Esta intensidade € denominada de
radiancia (MOREIRA, 2007).

A radiancia é, portanto, a intensidade do fluxo radiante por unidade de angulo sélido
e seu conceito pode ser comparado ao conceito de brilho, ou seja, um alvo é considerado
mais brilhante quanto maior for sua radiancia medida. O aspecto espectral refere-se ao fato
de que a composicdo espectral do fluxo que deixa a superficie sofre alteracbes que sao
dependentes das suas caracteristicas fisico-quimicas. Assim, a radiancia medida por um
sensor pode ser determinada para um intervalo especifico de comprimentos de onda (regido
ou banda espectral). Os sensores remotos sdo dispositivos capazes de detectar a energia
eletromagnética (em determinadas faixas do espectro eletromagnético) proveniente de um
objeto, transforma-las em um sinal elétrico e registra-las, de tal forma que este possa ser

armazenado ou transmitido em tempo real para posteriormente ser convertido em
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informacdes que descrevem as feicBes dos objetos que compbem a superficie terrestre
(MORAES, 2002).

Existem trés aspectos importantes que devem ser levados em consideracdo para
estudos de identificacdo de padrdes a partir de dados de SRO, quais sejam: 0 aspecto
temporal, 0 aspecto espacial e 0 aspecto espectral. O dominio temporal, refere-se ao periodo
de tempo compreendido entre duas coletas de dados sobre uma mesma superficie do terreno.
Este dominio é expresso pela resolugdo temporal da plataforma que sustenta o sensor. Diz-
se que um sensor possui maiores resolucdes temporais quanto menores forem os periodos de
tempo entre coletas de dados (MOREIRA, 2007).

O aspecto espacial é expresso pela resolucdo espacial do sensor, a qual é definida
como a menor area da qual o sensor é capaz de registrar a REM. O dominio espectral refere-
se a largura da faixa espectral que este mesmo sensor € sensivel. Faixas mais largas conferem
uma resolucéo espectral menor ao sensor. Contrariamente, elementos de resolugéo espacial
menores conferem aos sensores, maiores resolucdes espaciais (NOVO; PONZONI, 2001).

Para que se conheca as propriedades intrinsecas dos objetos em termos de sua
interacdo com a REM, é necessario o conhecimento de um conceito importante, que € o da
Reflectancia. A assinatura espectral de um alvo, ou simplesmente sua reflectancia, é a
intensidade relativa com a qual um alvo (uma folha, por exemplo) reflete ou emite a radiagédo
eletromagnética incidente sobre ela nos diferentes comprimentos de onda do espectro
eletromagnético. Sendo assim, a reflectancia expressa as propriedades intrinsecas dos
objetos em refletir a REM que incide sobre eles. Ela é expressa em percentagem, possuindo
entdo um carater relativo. E através da reflectancia que sdo estudadas as caracteristicas
intrinsecas dos objetos em refletir a REM incidente, pois ela € dependente das suas
propriedades fisico-quimicas (NOVO; PONZONI, 2001).

3.2.1. Comportamento espectral dos alvos

O termo comportamento espectral de alvos tem sido atribuido pelos profissionais que
atuam na aplicacdo do SRO no estudo dos recursos naturais, como o estudo da reflectancia
espectral destes recursos, quer sejam: vegetacdo, solos, minerais e rochas, dgua, etc. Em
termos gerais, estudar como um objeto se comporta espectralmente, deve contemplar os trés
fendmenos jd mencionados que ocorrem apos a incidéncia da REM sobre um dado objeto:

reflexdo, transmissdo e absorcdo. Assim, o comportamento espectral de um alvo s6 é
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plenamente compreendido quando séo estudadas suas propriedades de refletir, transmitir e
absorver a REM (NOVO; PONZONI, 2001).

Contudo, serdo enfatizadas aqui as propriedades de reflexdo dos alvos (recursos
naturais), uma vez que a maioria dos sensores atualmente disponiveis para o estudo dos
recursos naturais utilizam a REM refletida por eles. A caracterizagdo de como e de quanto
um objeto reflete a REM pode ser feita em diversos niveis e formas. Nos primeiros, estdo
incluidos os chamados niveis de aquisicdo de dados, os quais podem ser de laboratério,
campo, aéreo e orbital.

Em cada um destes niveis podem ser adotadas variadas formas, as quais incluem as
chamadas geometrias de iluminacdo e de visada. A primeira refere-se ao posicionamento
espacial da fonte de REM em relacdo ao objeto, enquanto que a segunda se refere ao
posicionamento espacial do sensor. Os niveis e as formas condicionam as caracterizaces,
tornando seus resultados especificos para as situagdes nas quais foram concebidos. Este fato
torna imprescindivel que em qualquer caracterizacéo da reflectancia espectral de um objeto,
sejam bem descritas as condicOes de iluminacdo e visada adotadas, tanto no que se refere
aos dominios espacial, espectral, temporal e ainda das suas geometrias. A Figura 3 ilustra as
curvas de reflectancia de alguns recursos naturais e artefatos construidos pelo ser humano
(NOVO, PONZONI, 2001).

Figura 3 — Curvas de Reflectancia para diversos alvos.
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Fonte: Novo e Ponzoni (2001).
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Como pode ser observado na Figura 3, na regido do visivel (0,4 a 0,7 wum) a maioria
das curvas dos alvos apresentados encontram-se muito proximas entre si, em contraste com
um maior distanciamento entre elas na regido espectral (infravermelho préximo, de 0,7 a 0,9
um). Isto indica que na regido do visivel, os alvos apresentam-se “parecidos”, enquanto que
na regido do infravermelho eles podem ser mais facilmente individualizados. Nos pontos de
interseccdo entre as curvas, 0s quais ocorrem com alguma frequéncia em pontos especificos
do espectro, diz-se que os alvos apresentam a mesma reflectancia, ou seja, eles assumem
uma mesma “aparéncia” quando observados mediante alguma técnica de SRO.

Estas curvas de reflecténcia sdo curvas médias que ilustram as formas tipicas dos
alvos apresentados refletirem a REM sobre eles incidente. Servem somente de base para
formar uma ideia da reflexdo destes alvos, ndo sendo possivel sua generalizacdo, uma vez
que também ndo foram fornecidas informac@es adicionais sobre as condigdes (geométricas
e dos proprios alvos) adotadas quando foram geradas. Esta forma tipica € geralmente
referenciada com o termo assinatura espectral. Através da analise de curvas como estas
apresentadas na Figura 3, pode ser prevista a aparéncia de alvos em produtos de SRO, tais
como imagens orbitais e/ou fotografias aéreas. Esta aparéncia é expressa pela tonalidade
(clara ou escura) assumida pelos alvos e dependendo do tipo de produto, ela ainda pode ser
expressa pela cor e pela textura. O conhecimento sobre o comportamento espectral de alvos
é, portanto, fundamental para a extracdo de informacGes a partir de produtos de SRO, quer
sejam fotografias, ou imagens (NOVO; PONZONI, 2001).

3.2.2. Comportamento espectral da vegetacéo

Estudos da cobertura vegetal podem envolver quatro diferentes niveis de coleta de
dados: laboratorio, campo, aeronave e orbital. Em laboratério, comumente séo consideradas
as folhas, partes de plantas ou até alguns arranjos de plantas, dos quais sdo coletados dados
radiométricos com o objetivo de caracterizar espectralmente, aspectos relacionados ao
processo de interacdo entre a REM e a vegetacdo. Em campo, os dados podem ser coletados
diretamente das folhas ou através de dispositivos como plataformas (moveis ou fixas),
teleféricos, etc; que permitem a insercdo dos sensores imediatamente acima dos dosséis
vegetais segundo as mais diferentes disposicdes (NOVO; PONZONI, 2001).

Segundo Moreira (2007), na coleta de dados em aeronave, estdo incluidas as
maquinas fotograficas, os radibmetros e 0s sensores eletro-0pticos, 0s drones, assim como

no nivel orbital. A aplicacdo de técnicas de SRO para estudos da vegetacdo esta



24

fundamentada em verificar o comportamento, ou seja, a “aparéncia” da mesma nos produtos
obtidos pelo sensoriamento remoto, verificando as complexas interacGes entre a vegetacao
e 0 meio ambiente. Isso é possivel a partir dos fluxos de radiacdo emitidos pelos alvos e
captados pelos sensores dos satélites.

Ainda segundo Moreira (2007), um fluxo de radiacdo incidente sobre qualquer um
dos elementos de um dossel vegetal (folhas, galhos, frutos, flores, etc.) estara sujeito a dois
processos: espalhamento e absorgdo. O processo de espalhamento, pode ser dividido em dois
sub-processos: reflexdo e transmissdo através do elemento. O destino do fluxo radiante
incidente sobre um destes elementos é entdo dependente das caracteristicas do fluxo
(comprimentos de onda, angulo de incidéncia e polarizagdo) e das caracteristicas fisico-
quimicas destes mesmos elementos.

De todos os elementos constituintes da vegetacéo, a folha constitui o principal deles
quando se considera 0 processo de interacdo descrito. Para um melhor entendimento das
caracteristicas de reflectancia da REM incidente sobre uma folha é necessario o
conhecimento de sua composi¢do quimica, principalmente tipo e quantidade de pigmentos
fotossintetizantes, e de sua morfologia interna (distribuicéo e quantidade de tecidos, espacos
intercelulares, etc).

Uma folha tipica é constituida de trés tecidos basicos que sdo: epiderme, mesoéfilo
fotossintético e tecido vascular. A folha é entdo coberta por uma camada de células
protetoras epidérmicas, na qual muitas vezes desenvolve-se uma fina e relativamente
impermedavel superficie externa. Abaixo da epiderme encontra-se o mesoéfilo fotossintético,
0 qual por sua vez é subdividido numa camada ou em camadas de células palicadicas
alongadas, arranjadas perpendicularmente a superficie da folha, que formam o parénquima
(MOREIRA, 2007). As células do parénquima sdo ocupadas por seiva e protoplasma.
Esparsos atraves do mesofilo estdo os espacos intercelulares cheios de ar, 0s quais se abrem
para fora através dos estdbmatos. Esta rede de passagens de ar constitui a via de acesso pela
qual o CO2 alcanca as células fotossintéticas e o O2 liberado na fotossintese retorna a
atmosfera externa. Uma terceira caracteristica estrutural da folha é o tecido vascular. A rede
de tecidos do sistema vascular ndo serve somente para suprir a folha com agua e nutrientes
do solo, mas também constitui a passagem pela qual fluem os produtos da fotossintese que
sdo produzidos na folha, para as demais partes da planta. As estruturas das células que
compdem os trés tecidos das folhas sdo muito variaveis, dependendo da espécie e das
condi¢cOes ambientais (JENSEN, 2009).
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O comportamento espectral de uma folha € fungdo de sua composicao, morfologia e
estrutura interna. Desde que as caracteristicas da folha sejam geneticamente controladas,
existirdo, portanto, diferencas no comportamento espectral entre grupos geneticamente
distintos. Levando em consideracdo o conceito da reflectancia interna numa folha e os
conhecimentos do espectro de absor¢do da clorofila, Willstatter e Stoll (1918),
desenvolveram uma teoria sobre a trajetoria da REM dentro de uma folha, a qual é valida
ate hoje.

Os referidos autores basearam sua teoria na estrutura interna das folhas e na
reflectancia potencial das superficies. Segundo eles, a trajetéria da REM se daria ao longo
de varios meios, sendo estes compostos pela agua, ar, membranas celulares, etc. Um mesmo
feixe de radiacdo poderia passar, por exemplo, através de uma camada de agua, que possui
um indice de refracdo de 1,33, e em seguida atravessar um espaco preenchido com ar, que
possui um indice de refracdo igual a 1.

Alem desta variagdo nos indices de refracdo dos diversos meios a serem
atravessados, foi considerado que as células dos tecidos foliares, principalmente do mesoéfilo
esponjoso, possuem uma estrutura irregular, sendo orientada espacialmente sob diversos
angulos. Willstatter e Stoll (1918) imaginaram as possiveis trajetorias da REM dentro de
uma folha. Uma pequena quantidade de luz é refletida das células da camada superficial. A
maior parte é transmitida para o mesofilo esponjoso, onde os raios incidem frequentemente
nas paredes celulares, sendo refletidos se os angulos de incidéncia forem suficientemente
grandes. Esta reflexdo maltipla é um processo aleatorio no qual os raios mudam de direcéo
dentro da folha. Devido ao grande nimero de paredes celulares dentro da folha, alguns raios
sdo refletidos de volta, enquanto outros sdo transmitidos através da folha. A espessura da
folha é fator importante no caminho da REM, ja que geralmente a transmitancia € maior do
que a reflectancia para folhas finas, e o inverso acontece com folhas grossas.

A curva de reflectancia caracteristica de uma folha verde sadia € mostrada na Figura
4. Os comprimentos de onda relativos ao ultravioleta ndo foram considerados, porque uma
grande quantidade dessa energia é absorvida pela atmosfera e a vegetacdo ndo a utiliza.

A andlise da Figura 4 indica que a regido compreendida entre 400 nm e 2600 nm
pode ser dividida em trés areas: regido do visivel (400 nm a 700 nm), regido do
infravermelho proximo (700 nm a 1300 nm) e a regido do infravermelho médio (1300 nm a
2600 nm).
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Figura 4 — Curva de reflectancia tipica de uma folha verde.
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Fonte: Moreira (2007).

Os principais aspectos relacionados ao comportamento espectral da folha, em cada

uma destas regides sao:

Regido do visivel: nesta regido os pigmentos existentes nas folhas dominam a
reflectancia espectral. Estes pigmentos, geralmente encontrados nos cloroplastos séo:
clorofila (65%), carotenos (6%), e xantofilas (29%). Os valores percentuais destes
pigmentos podem variar grandemente de espécie para especie. A energia radiante
interage com a estrutura foliar por absorcéo e por espalhamento. A energia € absorvida
seletivamente pela clorofila e é convertida em calor ou fluorescéncia, e também
convertida fotoquimicamente em energia estocada na forma de componentes organicos
através da fotossintese (JENSEN, 2009).

Regido do infravermelho proximo: nesta regido existe uma absorcao pequena da REM
e consideravel espalhnamento interno na folha. A absorcdo da dgua € geralmente baixa e
a reflectancia espectral é quase constante. Gates et al. (1965) determinou que a
reflectancia espectral de folhas nessa regido do espectro eletromagnético é o resultado
da interacdo da energia incidente com a estrutura do meséfilo. Fatores externos a folha,
como disponibilidade de 4gua por exemplo, podem causar alteragdes na relacdo agua-ar
no mesofilo, podendo alterar a reflectancia de uma folha nesta regido. De maneira geral,
quanto mais lacunosa for a estrutura interna foliar, maior sera o espalhamento interno

da radiacdo incidente, e consequentemente, maior sera também a reflectancia.
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e Regido do infravermelho médio: a absorcdo devido a &gua liquida predomina na
reflectancia espectral das folhas na regido do infravermelho proximo. Considerando a
agua liquida, esta apresenta na regido em torno de 2000 nm, uma reflectancia geralmente
pequena, sendo menor do que 10% para um angulo de incidéncia de 65° e menor do que
5% para um angulo de incidéncia de 20°. A agua absorve consideravelmente a REM
incidente na regido espectral compreendida entre 1300 nm a 2000 nm. Em termos mais
pontuais, a absorcdo da agua se da em 1100 nm,1450 nm, 1950 nm e 2700 nm
(JENSEN, 2009).

O balanco de energia para quantificar essa reflectancia baseia-se na seguinte formulacao:

pr =1 — (@ +712) 1)

Onde:
o p,. Reflectancia da folha;
o i, Fluxo radiante incidente;
o a;: Absortancia da folha;
e 1;: Transmitancia da folha.

A visualizagdo da cor verde das folhas sadias de uma planta se deve ao fato que a
clorofila (a e b) absorvem com maior eficiéncia as por¢des azul e vermelha do espectro
visivel. Portanto, a menor absor¢éo da porcao verde faz com que a planta, consequentemente,
reflita mais na porcéo verde do espectro e por isso, a cor caracteristicas das plantas € o verde.

As duas regides espectrais Otimas para observar as caracteristicas de absorcdo da
clorofila de uma folha sdo localizadas entre 0,45-0,52 um e entre 0,63 — 0,69 um. Carter
(1993) sugere que o aumento da reflectancia no visivel € a mais consistente resposta da
reflecténcia foliar ao estresse. A reflectancia no infravermelho é um indicador consistente do
estresse hidrico, somente quando ocorre severa desidratacao foliar.

As regibes espectrais da parte visivel do espectro que sdo mais sensiveis a estresse
hidrico, localizam-se nos intervalos de 535 a 640 nm e de 685 a 700 nm. O sensoriamento
remoto nestes intervalos espectralmente estreitos, pode fornecer um meio muito importante
para detectar estresses ndo somente para folhas individuais como também para plantas
inteiras e até mesmo para dosséis vegetais densos. Se as plantas absorvessem a energia
incidente no infravermelho préximo, com a mesma eficiéncia do visivel, isso poderia levar a
um superaquecimento e a danos irreversiveis as suas proteinas. Assim, as plantas
desenvolveram uma adaptacdo, de tal forma que elas ndo usam esta grande quantidade de

energia do infravermelho proximo, simplesmente refletindo-a ou transmitindo-a para as
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camadas inferiores de folhas ou para o solo (JENSEN, 2009).

Numa folha verde a camada correspondente ao mesofilo esponjoso controla a
quantidade de energia do infravermelho proximo que sera refletida. A regido espectral 6tima
para verificar o estresse hidrico em plantas no infravermelho préximo é indicada como sendo
entre 0,74 — 0,90 um. Quanto maior o numero de camadas de folhas num dossel maduro e
sadio, teoricamente maior a reflectancia no infravermelho préximo (BRANDAO et al.,
2008).

A reflecténcia no infravermelho préximo € diretamente proporcional ao crescimento
da biomassa, enquanto a reflectancia no vermelho (visivel) é inversamente proporcional ao
desenvolvimento do dossel das plantas. Uma cultura planejada adequadamente inicia-se
como solo exposto e imido e termina com o solo exposto e seco (apds a colheita). No inicio,
tanto a reflectancia no infravermelho proximo quanto no visivel (vermelho) sdo baixas, a
medida que a vegetacéo se desenvolve, a reflectancia no infravermelho proximo aumenta até
atingir seu valor maximo. Quando o dossel esta completamente fechado, consequentemente,
a reflecténcia no visivel (vermelho) atinge seu valor minimo. O processo inverso acontece
quando ocorre a colheita, porém o solo retorna para uma condi¢do mais seca (menos Umida)
do que aquela inicial (JENSEN, 2009).

Existem diversos estudos que relacionam a reflectancia no vermelho e no
infravermelho préximo com a biomassa. Foi comprovado, que associacOes atraves de
combinagdes lineares dos dois valores de reflectancia, apresentam respostas mais
consistentes do estado da biomassa, do que a avaliacédo isolada de cada uma das reflectancias.
Esse conjunto de combinacGes lineares deram origem aos indices de vegetacdo
(SHIRATSUCHI et al., 2014).

Ja o estresse hidrico da vegetacdo pode ser avaliado a partir da reflectancia da folha
no infravermelho médio. A agua liquida presente na atmosfera apresenta maior absortancia
nos comprimentos de onda: 0,97, 1,19, 1,45, 1,94, 2,27 um, entre o infravermelho proximo
e 0 medio. Entretanto, a reflectancia no infravermelho médio nos comprimentos de onda
adjacentes aqueles de maior absortancia da agua, € indicadora da quantidade de &gua presente
na planta (JENSEN, 2009).

No infravermelho médio, quando a vegetacdo apresenta turgidez (quantidade de agua)
alta, sua reflectancia é baixa e apresenta alta absortancia. Logo, no caso em que a turgidez na
planta estiver baixa, a reflectancia no infravermelho médio serd maior, indicando estresse
hidrico. Contudo, variac@es significativas nas curvas de reflectancia no visivel (0,4-0,7 um)

sO sdo perceptiveis quando a umidade relativa da planta cai abaixo de 50%. Portanto, para
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queda de umidade superior a 50%, qualquer uma porcdo do visivel, do infravermelho
préximo e do infravermelho médio pode prover alguma informacdo util da reflectancia
espectral (JENSEN, 2009).

3.2.3. Sensoriamento Remoto da Vegetagdo

Quando o alvo em estudo € a vegetacdo, as analises tornam-se relativamente mais
complexas. Segundo Houborg (2015), estudos sobre as aplicaces do sensoriamento remoto
para a caracterizacdo das copas de vegetacdo comecaram a acelerar no final da década de
1960.

Os sistemas de sensoriamento remoto Opticos (exceto radares) sdo geralmente
limitados a funcionarem em intervalos espectrais de 0,3-1,3 um ; 1,5-1,8 um; 2,0-2,6 pum,
devido a fortes bandas de absor¢ao pela dgua atmosférica em 1,45; 1,94 e 2,7 um. Felizmente,
existe uma forte sensibilidade a reflectancia da dgua nas por¢des do espectro adjacentes a
esses comprimentos em 1,5-1,8 um e em 2,0-2,6 um.

Por isso os satélites Landsat 5 e Landsat 7 possuem sensores que captam a reflectancia
nos dois intervalos citados, sendo 1,5-1,75 um (Banda 5) e 2,08-2,35 um (Banda 7). (USGS,
2018). Ja foi mostrado de maneira consistente que a banda do infravermelho médio (1,5 -
1,75 um) ¢ sensivel ao contetido de umidade do dossel. J& foi comprovado por Spanner et al.,
(1990) que essa banda, bem como os indices de vegetacdo em que ela é usada, estavam
correlacionadas com estresse de gua em dosséis de florestas coniferas.

O sensoriamento remoto no infravermelho termal e nas microondas passivas também
tém fornecido valiosas informaces sobre evapotranspiracdo de dosseis vegetais. A aplicacdo
mais pratica das informacdes sobre umidade das plantas ¢ a avaliacéo regional das condi¢des
de umidade das culturas agricolas com objetivos de planejamento de irrigacdo, de avaliacdo
de estresses e de modelagem de produtividade (tanto agricola quanto de pastagens ou para
manejo de florestas). Infelizmente, os dosséis das plantas ndo refletem os raios solares
incidentes de maneira igualitaria em todas as direc@es, dependendo dos angulos de incidéncia
e azimutal solar e da geometria de visada do sensor, além de outros fatores que interferem
nessa reflexdo (JENSEN, 2009).

Uma cultura que possua plantas cujos dosséis cubram completamente a superficie do
solo, ndo seré possivel o sensor capturar as reflexdes do solo nessa area. Porém, se o inverso
ocorre e existem aberturas entre os dosseis, entdo a imagem captada pelo sensor ira possuir

pixels hibridos ou misturados, ja que porg¢des do solo também irdo refletir, sendo passiveis
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de captacio pelo sensor, misturando-se com a reflexdo das plantas. E possivel separar a
contribuicdo espectral das coberturas individuais, porém isto requer consideravel
conhecimento em processamento de imagens.

Todos esses fatores relacionados com a vegetacdo podem ter significativo impacto na
reflexdo da radiagdo incidente em direcdo ao sistema sensor. Portanto, é importante manter
constantes tantos fatores quanto possiveis, quando se busca extrair informag6es biofisicas,
tais como, a produtividade priméaria ou a biomassa via dados de sensores remotos. Mesmo
assim, a variagdo dos angulos da radiacdo solar e do sensor podem introduzir efeitos tdo
marcantes que podem tornar impossivel a comparacdo entre medicGes de reflectancia
espectral de determinado momento com outras obtidas em outro momento. Felizmente, se
conhecemos bem as caracteristicas do dossel vegetal em estudo e obtemos informagdes sobre
as caracteristicas de reflectancia bidirecional do &ngulo de incidéncia solar e da geometria de
visada do sensor, torna-se possivel calibrar os dados de sensoriamento remoto para a extragcdo
de informacGes biofisicas Uteis, sendo possivel identificar padrdes nas variaveis em analise
(MOREIRA, 2007).

3.3.  Indices de Vegetacdo (1Vs)

Segundo Jensen (2009), os indices de vegetacdo sdo medidas radiométricas
adimensionais, cujo objetivo € indicar a abundancia relativa e a atividade da vegetacao verde.
Ainda de acordo com Jensen (2009), um indice ideal de vegetacéo, deve:

e Maximizar a sensibilidade a parametros biofisicos da vegetacdo, preferencialmente
de forma linear, de maneira que esta sensibilidade seja fidedigna para uma grande
amplitude de condicGes da vegetacdo e para facilitar a validacdo e calibracdo do
indice;

e Normalizar ou modelar os efeitos externos, tais como: angulo solar, angulo de visada
do sensor, e as interferéncias atmosféricas, de forma a possibilitar comparacdes
espaciais e temporais;

e Normalizar os efeitos internos, tais como: as varia¢@es do substrato abaixo do dossel,
incluindo topografia, solos e diferencas quanto a vegetacao senescente ou a presenca
de ramos lenhosos.

Em diversos estudos sobre os recursos naturais, os indices de vegetacdo sdo
parametros fundamentais, pois possibilitam quantificar e qualificar a biomassa e fornecer

informacdes importantes a respeito do ciclo de crescimento e senescéncia da vegetacédo, ou
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seja, 0 entendimento de sua fenologia. Estes indices nada mais sdo do que combinacdes
lineares das reflectancias em diferentes bandas do espectro, especificamente as bandas do
vermelho (RED) e do infravermelho préximo (NIR), por serem mais sensiveis as respostas
da vegetacdo (SOUZA, 2016; BARBOSA; KUMAR, 2016; WORKIE; DEBELLA, 2018).

Inameros IVs ja foram desenvolvidos para diferentes finalidades. Estudos em todo o
mundo usam as caracteristicas de absor¢do associadas com constituintes bioquimicos para
avaliar diferentes tipos de vegetacdo. Assim, diferentes indices sdo utilizados no
levantamento da biomassa vegetal e sdo otimizados para avaliar um processo de interesse
(BRANDAO et al., 2008).

Sendo assim, os 1Vs podem ser divididos em indices sensiveis a concentracdo do
pigmento (clorofila) e indices estruturais, que podem ou ndo sofrer a influéncia das
propriedades 6ticas do solo (HABOUDANE et al., 2004; BRANDAO et al., 2008). A Tabela

1 apresenta alguns dos indices de vegetacdo mais utilizados.

Tabela 1 — Principais indices de vegetacdo para analise de caracteristicas estruturais.

INDICE EQUACAO REFERENCIA

SR (Simple
Ratio)

NDVI
(Normalized (Rasn — Rz)
Difference NDVI =Y NIR TR /{ij.+ Rz) Rouse et al. (1974)
Vegetation

Index)

GRVI (Green-
Red
Vegetation
Index)

SAVI (Soil
Ajusted
Difference SAVI =
Vegetation
Index)

SR = Rwmyp Birth; McVey (1968)

6rvi =R R ) Tucker (1979)

(L+L)YRyz —R
. M Ryir R%:R,‘-HR +Ra+1) Huete (1988)

RDVI
(Renormalized MR- —R
Difference RDVI = ,J'( MR R R et RR) Roujea; Breon (1995)
Vegetation
Index)
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EVI
(Enhanced evr = 29 (Rur
Vegetation
Index)

—R
R%jl + Rym + 6Rg — 7,5Rg) Huete et al. (1997)

Fonte: Adaptado de SHIRATSUCHI et al. (2014).

Tucker (1979) estudou diferentes combinagdes lineares das bandas do verde,
vermelho e infravermelho préximo para monitorar propriedades como a biomassa, conteildo
de agua na folha e contetdo de clorofila. Além disso, validou o NDVI que foi desenvolvido
por Rouse et al. (1973). O NDVI é um IV estrutural, muito utilizado para monitoramento
agricola, devido sua forte correlagdo linear com o crescimento das culturas. Além disso, a
razdo simples entre o NIR e 0 RED apresenta uma alta correlagdo com o desenvolvimento
das plantas e com seus estagios de crescimento, sendo esse um dos primeiros 1Vs estudados.
(BIRTH; MCVEY, 1968). Segundo Jensen (2009), pesquisas tém apontado, desde metade
do século passado, que existe uma relacdo direta entre o efeito verificado no NIR e as
variacbes da biomassa. Em contrapartida, tem sido notado que a resposta no visivel,
especificamente no RED, ocorre de maneira inversa em relacdo as variacdes da biomassa da
vegetacdo. Sendo assim, quanto maior for o verdor da vegetacdo (nivel alto de atividade
fotossintética) maior sera o valor da reflectancia no NIR e menor serd no RED. A medida
que o nivel de atividade fotossintetizante diminui, 0s papéis se invertem e a planta passa a
refletir muito no RED e pouco no NIR. Portanto, combinagdes lineares que envolvam essas
duas faixas de comprimentos de onda, podem representar muito bem as condicdes da
vegetacao e sua relacdo com os ciclos hidroldgicos, € o que ocorre com 0 NDVI.

Muitas pesquisas tém utilizado series temporais de indices de vegetacdo para o
monitoramento da vegetacao, por diversos sensores a bordo de satélites, como o MODIS-
Moderate Resolution Image Spectroradiometer (CAl et al., 2017; SOUZA et al., 2016;
KUPLICH et al., 2013), os sensores TM, ETM+ e OLI dos satélites LANDSAT 5, 7 e 8,
respectivamente (SILVA et al.,2018; MELAAS et al., 2013) e 0 AVHRR a bordo do satélite
NOAA (ZHANG et al., 2018).

Muitos desses estudos, com foco na analise de grandes areas, utilizam
principalmente, séries temporais de indices de vegetacdo adquiridos por sensores de
resolucdo moderada, como o0 MODIS, cuja resolucdo espacial é de 250 m, principalmente
por ter alta resolucdo temporal (tempo de revisita de até um dia), como os trabalhos
realizados na China (LI et al, 2017; LU et al, 2016) e na Africa (DI VITTORIO;
GEORGAKAKOS, 2018).
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Contudo, em areas com heterogeneidade marcante, como ocorre na vegetacdo
Caatinga, utilizar dados de sensores com resolucdo espacial moderada podem resultar em
interpretacOes incorretas sobre a dindmica da vegetacdo. Nesse sentido, imagens obtidas a
partir de sensores de resolucdo espacial maiores, como o Land Remote Sensing Satélite
(LANDSAT), cuja resolucdo espacial é de 30 m, sdo ideais por fornecerem informacgdes
espaciais muito mais detalhadas (LIU et al, 2017; BOSCHETTI, 2015), por outro lado
podemos perder a dindmica temporal da Caatinga devida as rapidas mudancas no vigor
vegetativo aos eventos de precipitacéo.

Além disso, ao utilizar séries temporais de dados do NDVI, muitas vezes é necessario
contornar alguns problemas como, o espagamento dos dados, que esta relacionado com o
tempo de revisita do satélite, bem como a auséncia e/ou a contaminagdo dos dados, cuja
causa esté ligada a influéncia de nuvens e/ou da atmosfera, gerando ruido na série (JULIEN;
SOBRINO, 2019).

3.4. Programa LANDSAT

Desde 1972, os satélites da série Landsat criaram o0 mais longo arquivo de dados, adquiridos
continuamente. Essa iniciativa conjunta da USGS (United States Geological Survey) com a
NASA (National Aeronautics and Space Administration) apoia os estudos de sensoriamento
remoto em todo o mundo e ajuda os administradores e formuladores de politicas a tomar
decisdes informadas sobre 0s recursos naturais e 0 meio ambiente (USGS, 2018).

O primeiro satélite civil de observacdo da Terra foi lancado em 23 de julho de 1972,
chamado de satélite de tecnologia de recursos da Terra (ERTS), que mais tarde foi
renomeado como Landsat 1. Os langcamentos do Landsat 2, Landsat 3 e Landsat 4 ocorreram
em 1975, 1978 e 1982, respectivamente. (USGS, 2018).

Quando o Landsat 5 foi lancado em 1984, ninguém poderia prever que o satelite
continuaria a fornecer dados globais de alta qualidade da superficie terrestre durante quase
29 anos, estabelecendo oficialmente um novo recorde mundial do Guinness para o satélite
de observacdo da Terra com maior tempo de operacdo. O Landsat 6 ndo conseguiu atingir a
Orbita em 1993.

O Landsat 7 foi lancado com sucesso em 1999, o Landsat 8 em 2013, e ambos 0s
satélites continuam a adquirir dados. O satélite Landsat 9 esta sendo desenvolvido para uma
data de lancamento em dezembro de 2020 (USGS, 2018). O histdrico de lancamento da série

de satélites Landsat estd mostrado na Figura 5.
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Figura 5 — Série de lancamentos dos satélites Landsat.

B Landsat1 July 1972 - January 1978
I Landsat2 January 1975 July 1983
I Landsat3 March 1978 - September 1983
I Landsat4 July 1982 - December 1993
N Landsat5 March 1984 - January 2013
| Landsat6 October 1993
Landsat7 April 1999 -
Landsat8 February 2013 - D
Landsat 9 2020

1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025 2030

Fonte: USGS (2018).

3.4.1. LANDSAT 5

O Landsat 5 foi langado da Base da Forca Aérea de Vandenberg, na California, em
1° de marco de 1984. O satelite superou e muito sua expectativa de vida util do projeto
original, que era de trés anos, fornecendo dados de imagem da Terra por quase 29 anos,
sendo desativado em 5 de junho de 2013 (USGS, 2018).

Sua instrumentacdo foi composta pelos sensores: Multispectral Scanner (MSS) e
Thematic Mapper (TM). O primeiro sensor possuia quatro bandas espectrais, sendo elas:
banda 4 - verde visivel (0,5 a 0,6 um), banda 5 - vermelho visivel (0,6 a 0,7 um), banda 6 -
infravermelho proximo (0,7 a 0,8 um) e banda 7 - infravermelho proximo (0,8 a 1,1 um). Ja
0 segundo sensor era capaz de capturar 7 bandas do espectro, incluindo uma banda térmica,
sendo elas: banda 1 - visivel (0,45 - 0,52 um), banda 2 - visivel (0,52 - 0,60 pum), banda 3 -
visivel (0,63 - 0,69 um), banda 4 - infravermelho préximo (0,76 - 0,90 um), banda 5 -
infravermelho préximo (1,55 - 1,75 pm), banda 6 - térmica (10,40 - 12,50 um) 120 me a
banda 7 - infravermelho meédio (2,08 - 2,35 um), todas com tamanho do pixel de 30x30 m
(USGS, 2018).

O satélite Landsat 5 orbitou a Terra em uma 6rbita quase polar sincrono do sol, a uma
altitude de 705 km, inclinado a 98,2 graus e circulou a Terra a cada 99 minutos, possuindo
um ciclo de repeticdo de 16 dias. Os dados do Landsat 5 foram adquiridos no sistema de

caminho / linha mundial Reference System-2 (WRS-2), com sobreposic¢ao de faixa variando
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de 7% no Equador até um maximo de aproximadamente 85% em latitudes extremas. Mais
de 2,7 milhGes de cenas Landsat 5 estdo disponiveis para baixar no EarthExplorer, GloVis e

no Visualizador LandsatLook, que sdo portais da propria USGS. (USGS, 2018).

3.4.2. LANDSAT 7

O Landsat 7 foi lancado da Base Aérea de Vandenberg, na California, em 15 de abril
de 1999, no foguete Delta I1. O satélite carrega o sensor Enhanced Thematic Mapper (ETM
+). Desde junho de 2003, o sensor adquiriu e forneceu dados com falhas de dados causados
pela falha do SLC (Scan Line Corrector). No final de 2020, o satélite Landsat 9 substituira
0 Landsat 7 em érbita. O Landsat 7 possui 0 sensor Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM
+), uma versdo melhorada dos instrumentos Thematic Mapper (TM) que estavam a bordo
dos produtos Landsat 4 e Landsat 5. O Landsat 7 fornece imagens de 8 bits com 256 niveis
de cinza. (USGS, 2018).

O sensor ETM + realiza a leitura de oito bandas espectrais, incluindo uma banda
panorédmica e uma térmica, sendo elas: banda 1 - visivel (0,45 - 0,52 um), banda 2 - visivel
(0,52 - 0,60 um), banda 3 - visivel (0,63 - 0,69 um), banda 4 - infravermelho préximo (0,77
- 0,90 um), banda 5 - infravermelho préximo (1,55 - 1,75 um), banda 6 - térmica (10,40 -
12,50 um) , banda 7 infravermelho médio (2,08 - 2,35 um) e a banda 8 - pancromatica (PAN)
(0,52 - 0,90 um), sendo as bandas 1,2,3,4,5 e 7 com tamanho do pixel de 30 x 30 m, a banda
6 com pixel de tamanho 60 x 60 m e a banda 8 com tamanho de 15x15 m. (USGS, 2018).

O satélite Landsat 7 orbita a Terra em uma Orbita quase polar sincrona ao sol, a uma
altitude de 705 km, inclinada a 98,2 graus e circunda a Terra a cada 99 minutos. O satélite
tem um ciclo de repeticdo de 16 dias com um tempo de cruzamento equatorial: 10:00 am +/-
15 minutos. Os dados Landsat 7 sdo adquiridos no sistema caminho/linha mundial Reference
System-2 (WRS-2), com sobreposicdo de faixa variando de 7% no Equador até um maximo
de aproximadamente 85% em latitudes extremas. Mais de 2,5 milhdes de cenas criadas a
partir de dados do sensor Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM +) estdo disponiveis para

baixar gratuitamente através dos mesmos portais citados para o Landsat 5.

3.4.3. LANDSAT 8

O Landsat 8 (primeiro conhecido como Missdo de Continuidade de Dados Landsat)

foi lancado em 11 de fevereiro de 2013 da Base da Forca Aérea de Vandenberg, na
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Califérnia, em um foguete Atlas-V. O satélite carrega os sensores Operational Land Imager
(OLI) e o Thermal Infrared Sensor (TIRS) (USGS, 2018).

O sensor OLI realiza o processamento em 9 bandas espectrais, incluindo uma faixa
panoramica, sendo elas: Banda 1 - visivel (0,43 - 0,45 um), banda 2 - visivel (0,450 - 0,51
pm), banda 3 - visivel (0,53 - 0,59 um), banda 4 visivel (0,64 - 0,67 pum), banda 5
infravermelho préximo (0.85 - 0.88 um), banda 6 - SWIR 1 (1,57 - 1,65 um), banda 7 -
SWIR 2 (2,11 - 2,29 um), banda 8 - Pancromatica (PAN) (0,50 - 0,68 um) e a banda 9 Cirrus
(1,36 - 1,38 um), sendo a banda 8 com tamanho do pixel de 15 x 15 m e as demais com
tamanho do pixel de 30 x 30 m. J& o sensor TIRS possui duas bandas espectrais, a banda 10
~TIRS 1 (10,6 - 11,19 ym) e a banda 11 - TIRS 2 (11,5 - 12,51 pm), ambas com tamanho
do pixel de 100 x 100 m (USGS, 2018).

Cerca de 10.000 cenas foram adquiridas pelos sensores Operational Land Imager
(OLI) e/ou Thermal Infravermelho Sensor (TIRS) apds o langcamento (11 de fevereiro de
2013) até 10 de abril de 2013, quando o satelite atingiu a orbita operacional (WRS-2). As
primeiras imagens sdo apenas dados TIRS. Estes dados também s&o visiveis e podem ser
baixados do EarthExplorer ou GloVis. Atualmente, produtos de dados criados a partir de
mais de 1,3 milhdes cenas Landsat 8 OLI / TIRS também estdo disponiveis para download

nos portais supracitados.

3.5.  Informagdes sobre a qualidade de dados em produtos de SRO

Os produtos de qualidade de pixel (Pixel Quality) sdo fornecidos como dados prontos
para analise e trazem aos usuarios informacGes sobre as condi¢cdes da superficie, da
atmosfera e do sensor no momento da aquisi¢éo (Ernst et al., 2018).

Saber se uma observacéo foi afetada por nuvens é crucial ao selecionar dados para
incluir em andlises multitemporais desses produtos, pois observac@es imperfeitas ou
incorretas sdo indesejaveis para a maioria das aplicagdes, como por exemplo, no estudo de
mudancas de cobertura do solo (LU et al., 2016).

Para solucionar esse problema, provedores como o Servigo Geoldgico dos Estados
Unidos (USGS) e a Agéncia Espacial Européia (ESA) fornecem dados prontos para analise
(“Analysis Ready Data”) que incluem radiometria e calibracdo geométrica, assegurando
consisténcia e comparabilidade de dados e sinalizadores de qualidade de pixel. Para USGS

essa informacdo é fornecida através de uma banda de qualidade chamada de “ pixel_ga. ”
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As informacdes de qualidade fornecem aos usuarios uma gama de metadados. 1sso
inclui informacgdes sobre se uma observacao foi afetada pela nuvem, sombra da nuvem ou
saturacdo no momento da aquisi¢do no nivel por pixel. Esta informacéo é inestimavel para
selecionar dados para incluir em analises automatizadas (Ernst et al., 2018).

Muitos trabalhos tém utilizado essas informacgdes de qualidade para remocdo de
dados contaminados por nuvens e sombra de nuvens (Potapov et al., 2012; LU et al., 2016;
Ernst et al., 2018, entre outros) e obtiveram éxito ao analisarem as séries de dados limpas de

nuvens.

3.6.  Séries temporais de dados de SRO

Séries temporais de dados de sensoriamento remoto sdo uma fonte importante de
informac0es para entender a dindmica da vegetacéo, que pode ser definida ao longo de varias
escalas de tempo. No curto prazo, as plantas apresentam fenologias sazonais que
normalmente seguem ciclos anuais. Entre os anos, os marcadores fenoldgicos (por exemplo,
inicio do verdor, duracdo da estacdo de crescimento) podem responder de forma diferente.
Essas mudancas sdo afetadas por flutuacGes climéaticas de curto prazo (por exemplo,
temperatura, precipitacdo) e/ou acOes antropogénicas (por exemplo, agricultura,
desmatamento, queimadas, etc.). A longo prazo, as fenologias anuais das plantas podem
mudar como resultado de alteracGes climaticas e perturbacGes antropicas em grande escala.
(BRADLEY et al., 2007).

A diferenciacdo de padrdes fenoldgicos anualis, interanuais e de longo prazo é um
componente importante da monitoracdo e modelagem de ecossistemas globais e pode levar
a um melhor entendimento de como e por que mudancas na cobertura do solo ocorrem ao
longo do tempo (Potter et al., 2003).

Tendéncias anuais, interanuais e de longo prazo em séries temporais derivadas de
sensoriamento remoto podem ser usadas para distinguir entre a variabilidade natural da
cobertura do solo (acdo climética) e a mudanca da cobertura do solo causada pelo homem
(acdo antropica), como foi feito por CUNHA (2018), LU et al. (2016), entre outros.

No entanto, a utilidade de usar a fenologia derivada do NDVI, por exemplo, para
detectar mudancas, é muitas vezes limitada por dados de baixa qualidade resultantes de
efeitos atmosféricos e outros efeitos, além da baixa quantidade de dados ocasionada pela

presenca constante de cobertura de nuvens em algumas regides. (BRADLEY et al., 2007).
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Para curto prazo, entender as respostas da planta aos eventos de chuva,
principalmente em vegetagBes muito sensiveis a presenca de agua, como € o caso da
Caatinga, é necessario um acompanhamento diario da planta, 0 que muitas vezes se torna
dificil a partir de dados de satélites, os quais sdo afetados pela presenca de nuvens. O que se
propOe para esses estudos é reconstruir as séries temporais de indices de vegetacdo, obtendo

valores em escala diaria desses indices.

3.7.  Preenchimento de falhas em séries temporais de NDVI

Quando se observa a vegetacdo do espaco, a presenca mais do que ocasional de
nuvens diminui a utilidade dos dados, ja que o processo de mascaramento de nuvens gera
lacunas de dados nas séries temporais. Em clima temperado e em outras areas, a estimativa
das fases da fenologia da vegetacdo a partir das séries temporais de NDVI, como o inicio e
o final da estacdo, é complicada pela cobertura de nuvens, muitas vezes persistentes, nas
estacOes de primavera e outono. Isso tem fortes implicagbes para a caracterizacdo da
atividade vegetal, e também para a recuperacdo dos principais parametros fenologicos,
considerados como indicadores de resposta da vegetacdo as mudancas climéticas. Sendo
assim, a analise de preenchimento de falhas € essencial para assegurar uma aplicacao
apropriada dos produtos NDVI (JULIEN; SOBRINO, 2019; CAO et al., 2018; JULIEN;
SOBRINO, 2018; MONDAL et al., 2017).

Embora os conjuntos de dados NDVI sejam pré-processados com o objetivo de
minimizar os ruidos oriundos da calibracdo do sensor, de erros de quantizacao digital, de
condicdes de solo e atmosféricas, parte dessas interferéncias ainda estdo presentes nos
conjuntos de dados disponibilizados pela USGS para download (MOTOHKA et al., 2011).
Diante dessa realidade, dados de séries temporais de NDVI precisam ser analisados antes da
aplicacdo de qualguer filtro (MIGLANI et al., 2011).

Na literatura, é possivel encontrar a aplicacdo de filtro a dados sem nuvens, ou seja,
aqueles em que ja foi aplicada uma mascara inicial para remocdo dos valores de pixels
associados a presenca de nuvens, bem como a dados com contaminacgdo de nuvens, nos quais
ndo foi feita aplicacdo de nenhuma mascara. A simulacéo de dados sem nuvens é geralmente
realizada através da media dos dados reais ao longo de varios anos (HIRD; MCDERMID,
2009; MICHISHITA et al., 2014; MORENO et al., 2014; ZHOU et al., 2015), uma vez que
fornece uma forma realista do sinal anual da vegetacdo. No entanto, a simulacdo pode ser

realizada utilizando todas as aquisi¢des disponiveis ou apenas as aquisi¢des marcadas como
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sem nuvem. Embora o ultimo caso forneca uma serie temporal de referéncia melhor para o
teste de aplicacdo do filtro, o efeito de nuvens ndo detectadas pode ser significativo,
especialmente em areas com cobertura regular de nuvens. Nesse caso, a escolha da méascara
de remoc&o de nuvens deve ser cuidadosa.

Por outro lado, Geng et al. (2014) utilizaram uma abordagem conjunta para construir
uma serie temporal de referéncia baseada na média das séries temporais reconstruidas com
diferentes métodos. No entanto, essa abordagem distorce a estimativa do erro na
reconstrucdo, uma vez que alguns métodos usam uma abordagem de envelope superior para
detectar dados contaminados com nuvens e, portanto, sempre fornecera uma série temporal
reconstruida acima da serie de referéncia.

Sendo assim, muitos trabalhos foram desenvolvidos na tentativa de preencher a
lacuna de dados (VANDIJK et al., 1987; CHEN et al., 2004; BECK et al., 2006; HIRD;
MCDERMID, 2009; JULIEN; SOBRINO, 2010; CHO; SUH, 2013; KE et al., 2013; LIN et
al., 2014; MORENO et al., 2014; XIAO et al., 2015; XU et al., 2015; YANG et al., 2015;
ZHOU et al. 2015). Essas abordagens, denominadas métodos de reconstrucdo de series
temporais ou de preenchimento de falhas visam fornecer dados alternativos para observagoes
contaminadas por nuvens. No caso da vegetacdo, considerando que sofre pequenas
alteracdes ao longo de alguns dias (HOLBEN, 1986), os métodos de reconstrugéo de séries
temporais podem oferecer uma estimativa do valor real, recuperando o parametro NDVI
abaixo da cobertura de nuvens. Além disso, alguns métodos podem, além de preencher as
lacunas, fornecer dados de NDVI em escalas temporais mais detalhadas do que as que foram
utilizadas para aplicacédo do filtro.

Existem dois tipos principais de métodos de reconstrucdo de séries temporais de 1Vs.
O primeiro é fundamentado em técnicas de filtragem, no qual um filtro pré-definido é
empregado para preencher as lacunas e suavizar a série temporal utilizando uma janela movel
local, como o filtro Savitzky-Golay (SG) (CHEN et al., 2004), o filtro de iteracdo de valor
meédio (JULIEN; SOBRINO, 2010), o filtro Whittaker (ATZBERGER; EILERS, 2011) e 0
filtro de mudanca de peso (ZHU et al., 2012). O segundo tipo é baseado em curvas de ajuste,
no qual uma funcdo matematica, geralmente ndo-linear, é utilizada para simular o
crescimento sazonal da vegetacdo. Essas fungbes incluem a fungdo assimétrica de Gauss
(AG) (JONSSON; EKLUNDH, 2002), a funcdo logistica dupla (DL) (BECK et al., 2006), 0
método de Fourier (ROERINK et al., 2000), o spline cubico (CHEN et al., 2006), etc.

Funcdes de distribuicBes estatisticas também séo utilizadas com o mesmo objetivo.

Julien e Sobrino (2018) aplicaram cinco distribuicdes estatisticas (Gaussiana ou Normal,
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Cauchy, Log-normal, distribuicdo Gamma e Gaussiana discreta) em séries de imagens
globais de NDVI AVHRR-NOAA sem nuvens e contaminadas com nuvens, para diferentes
tipos de cobertura de terra. Os autores utilizaram o teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov
para verificar a eficiéncia dos ajustes e concluiram que as distribuicbes Gaussiana e Cauchy
modelaram melhor as séries de NDVI contaminadas com nuvens, enquanto que as
distribuicdes Gaussiana e Gaussiana discreta foram melhores para ajustar os dados sem
nuvens.

Além disso, as fungdes Gaussiana e Cauchy apresentaram bom desempenho tanto em
dados contaminados com nuvens como em dados sem nuvens, ja as fungdes Log-Normal e
Gamma foram ruins em ambos os casos. A influéncia da cobertura da terra na selecdo do
melhor modelo também foi analisada, embora 0 modelo de melhor desempenho foi 0 mesmo
(Gaussiano) para todas as classes de cobertura, com apenas pequenas variacdes da estatistica
de Kolmogorov-Smirnov. Por fim, os autores analisaram se a sele¢cdo do melhor modelo
dependia do tempo. Para tanto, selecionaram para cada pixel aleatério de cada Dia Juliano
(DJ) 0 melhor modelo para distribui¢éo de valores NDVI, e determinaram a porcentagem de
pixels para os quais cada metodo correspondeu ao melhor modelo. Com isso, concluiram
que a distribuicdo Gamma tem um desempenho ruim para todos os DJ’s, enquanto o modelo
Gaussiano € o melhor para todos os DJ’s e ¢ bastante estavel ao longo do ano, sendo 0 modelo
de Cauchy bastante semelhante ao Gaussiano, em termos de porcentagem de pixels em que
apareceu como melhor ajuste.

Quanto as verificacdes de eficiéncia dessas séries ajustadas, por exemplo, para dados
contaminados com nuvens, podem ser encontradas trés abordagens diferentes: introducao de
ruido, introducdo aleatoria de lacunas e introducdo de intervalos de tempo-realista. A
introducdo de ruido é fundamentada na adigé@o de ruidos aleatorios de diferentes amplitudes
na série temporal de referéncia. Como a contaminacéo por nuvens tende a diminuir os valores
de NDVI, essa abordagem, embora valida para indicar a sensibilidade do método ao ruido,
é inadequada para estimar os erros do método, uma vez que aproximadamente metade dos
valores gerados contaminados pela nuvem estdo acima dos valores da série temporal de
referéncia (MICHISHITA et al., 2014; MORENO et al., 2014).

Com relacdo a introducdo aleatéria usada por Hird e McDermid (2009), foram
incluidos valores realistas de NDVI contaminados por nuvens, enquanto a distribuicdo
temporal de valores contaminados por nuvens permaneceu longe de ser realista. Finalmente,
uma introducdo de lacunas mais eficiente foi fornecida recentemente por Zhou et al. (2015),

através da determinacdo em escala global de uma proporc¢éo de lacunas nos dados, levando
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em consideracdo o tempo e a possibilidade de cobertura de nuvens persistentes. Sendo assim,
essa abordagem preencheu os pixels simulados contaminados com um valor invalido, que
torna mais facil para o0 método de reconstrucdo identificar nuvens e ficou restrito a séries
temporais bimestrais.

E notodrio que, para métodos baseados na aplicagdo prévia de sinalizadores de nuvem
em series temporais, o valor real do NDVI contaminado por nuvem ¢ irrelevante, uma vez
que apenas os dados sem nuvens sdo considerados para a reconstrucdo. No entanto, a
rotulagem errada da aquisicdo sempre pode ocorrer, e erros de omissao e comissao podem
influenciar a reconstrucdo da série temporal (JUIEN; SOBRINO, 2018).

4. METODOLOGIA
4.1. Areade estudo

Situada entre os municipios de Monteiro, Camalad, Sumé e Prata, no estado da
Paraiba, esta a area de estudo desta pesquisa, cuja localizagdo geografica € indicada na Figura
6, sendo avaliada neste trabalho através de um recorte delimitado pelos pontos extremos de
coordenadas (-37.121°, -7.641°) e (-36.719°, -7.944°) da cena Landsat 215/065
(6rbita/ponto), selecionando 19 pontos representativos, dos quais 4 sdo de vegetacao
Caatinga preservada e 15 de vegetacdo que sofreu alguma mudanca na cobertura do solo

ocasionada por acdo antropica, segundo estudo de Cunha (2018).

Figura 6 — Localizacdo geografica da area de estudo.
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Fonte: Préprio autor.

De acordo com a classificacdo de Képpen, o clima da regido é do tipo climatico BSh,

ou seja, seco (semiarido), caracterizado por insuficiéncia e irregularidade das precipitacdes
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pluviais e ocorréncia de temperaturas elevadas (CADIER et al., 1983). A precipitacdo
pluvial média anual, no periodo de 1994 a 2017, foi de 515 mm e a temperatura média anual
é de 24°C.

A sua area de compreensdo esta totalmente inserida no Semiérido do Brasil, nos

dominios da Caatinga com inumeras varia¢fes paisagisticas. O IBGE (2018) a classifica
como Savana Estépica, com &rea mais representativa abrangendo a Caatinga do Semiarido
Nordestino, a qual possui endemismo marcante com relativa riqueza bioldgica e diversas
formacgOes vegetais, como as gramineas, arbustos e arvores de porte variado, caducifélias,
enorme variedade de plantas espinhosas, cactaceas e bromeliaceas.
Na area de estudo, a vegetacdo é composta prioritariamente por arbustos que perdem as
folhas nos meses mais secos ou por pastagens que secam na época de estiagem, e possui
como principais atividades econ6micas a agricultura e a pecuaria (ALVES, 2012; CUNHA,
2018). A condicdo de semiaridez dominante na regido de estudo propicia o surgimento de
processos naturais de retrogressdo bioticas nos periodos de secas mais prolongadas, que
associados a pressdo antropica, tém levado a degradacéo edafica e bidtica de carater as vezes
irreversivel, processos que podem ocasionar a desertificacdo na regido (MOURA et al.,
2005).

4.2. Etapas metodoldgicas

Este trabalho esta fundamentado em uma metodologia composta por quatro etapas
subsequentes: aquisicdo e processamento de dados, defini¢do da funcdo de ajuste, aplicacéo
da funcéo de ajuste e validacdo da funcéo de ajuste.

Na primeira etapa estdo descritos como os dados foram adquiridos e pré-processados para
aplicacdo desse estudo. A segunda etapa descreve como foi obtida a melhor fungéo de ajuste
para os dados obtidos na primeira etapa. Na terceira etapa essa funcdo € utilizada para
reconstruir séries de NDVI em diversos pontos de vegetacdo Caatinga. Na quarta etapa
verificou-se a eficiéncia desses ajustes a partir de comparacdes com outras funcbes

amplamente utilizadas na literatura. Cada uma dessas etapas estdo descritas a seguir.
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4.2.1. Aquisicao e processamento dos dados

Figura 7 — Fluxograma da primeira etapa metodolégica

ETAPA 1 — AQUISICAO E PROCESSAMENTO DE DADOS

SERIE TEMPORAL DE NDVI
LANDSAT 5, 7 e 8 (1994- SERIE TEMPORAL DA BANDA
2017) PARA 19 PONTOS DA PIXEL QA (1994-2017)
AREA DE ESTUDO

PROCESSAMENTO PARA REMOGAQ DE NUVENS E EXTRAGAO DOS VALORES DE NDVI R

SERIES ANUAIS DE NDVI LIMPAS DE
NUVENS LANDSAT 5, 7 e 8 (1994-2017)

DADOS DE PRECIPITACAO (AESA)

Fonte: Préprio autor.

Neste estudo foram utilizadas imagens de NDVI de érbita 215 e ponto 65, obtidas de
forma direta através da plataforma on-line do Servico Geol6gico Americano — United States
Geological Survey— USGS (https://espa.cr.usgs.gov/), na secdo Order Data, do periodo de
1994 a 2017, dos sensores Thematic Mapper -TM , satélite Landsat 5, Enhanced Thematic
Mapper plus — ETM+, satélite Landsat 7, e Operational Land Imager — OLI, satélite Landsat
8. Este indice é calculado como uma combinacéo linear das bandas do vermelho (RED) e do
infravermelho proximo (NIR), conforme a Equacéo 1 e esta intimamente relacionado com a
atividade fotossintética da vegetacdo (JENSEN, 2009).

NDVI = RNIR—RRED (1)

RNIRTRRED

A escolha da série Landsat ocorreu em virtude da disponibilidade gratuita dos dados,
por representar uma série longa (mais de 30 anos) e por sua resolucao espacial (30 m) que é
compativel com a heterogeneidade da Caatinga.

Ja a escolha do periodo (1994-2017) se deve ao fato de representar uma serie
temporal que contém variagdes extremas de precipitacdo, ou seja, possui tanto anos muito
chuvosos como, por exemplo, 2009 (890,2 mm), como também anos muito secos, como
2012 (27,0 mm), o que é importante para a analise do indice em diversos cenarios de chuva.

Os dados diérios de precipitacdo foram obtidos junto a Agéncia Executiva de Gestdo das
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Aguas do Estado da Paraiba (AESA), como indicado na Figura 7, cujo posto pluviométrico
de origem esta localizado no municipio de Sumé-PB, ponto mais préximo da area de estudo
com dados disponiveis.

O processamento das imagens foi feito no software R, para remocdo das nuvens e
extracdo dos valores de NDVI nos pontos de interesse, cujas coordenadas estdo dispostas na
Tabela 2. A retirada de nuvens foi feita baseada na banda “pixel ga”, adquirida junto aos
produtos de NDVI na plataforma da USGS. Através de ferramentas disponibilizadas no
RStudio, foram selecionados os pixels que estavam associados a niveis de alta confiabilidade
de auséncia de nuvens (“clear” - Tabela 3), inserindo NA (Not Avaliable) em todos os demais
pixels do NDVI. Dessa forma, os pixels marcados como nuvem ou sombra de nuvens foram

excluidos das séries anuais de dados.

Tabela 2 — Coordenadas dos pontos da area de estudo e seus status com relacdo a acdo antropica.

STATUS DA
PONTO COORDENADA X COORDENADA'Y VEGETACAO
1 -37,0603 -7,7954 ALTERADA
2 -37,0610 -7,8080 ALTERADA
3 -37,0537 -7,8013 ALTERADA
4 -37,0559 -1,7865 ALTERADA
5 -37,0508 -7,8141 ALTERADA
6 -37,0351 -7,7609 SEM ALTERACAO
7 -37,0364 -1,7695 ALTERADA
8 -37,0353 -7,7918 SEM ALTERACAO
9 -37,0363 -7,8020 ALTERADA
21 -36,9720 -7,7431 ALTERADA
23 -36,9676 -1,71877 SEM ALTERACAO
26 -36,9445 -1,7445 SEM ALTERACAO
28 -36,9159 71,7945 ALTERADA
30 -36,9040 -7,8463 ALTERADA
31 -36,8950 -7,8100 ALTERADA
32 -36,8954 -7,8232 ALTERADA
33 -36,8892 -7,8455 ALTERADA
34 -36,8682 -7,8326 ALTERADA
35 -36,8591 -7,8401 ALTERADA

Fonte: CUNHA (2018).

A banda pixel_ga foi entdo utilizada como filtro nesse processo, cujos rétulos estéo
indicados na Tabela 3. O processamento realizado pela USGS, para gerar a banda “pixel qa”
é feito com base no algoritmo em linguagem C, chamado de CFMask, que tem funcéo de

maéscara. O algoritmo é usado para mapear a nuvem, a confiabilidade na nuvem, a sombra
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da nuvem e os pixels de neve e gelo. O CFMask é um algoritmo de multiplas passagens que
primeiro marca os pixels com base em uma arvore de deciséo classificadora e, em seguida,
a validacdo ou o descarte dos rotulos atribuidos inicialmente aos pixels é feita com base em
estatisticas de toda a cena. A mascara de sombra € criada projetando iterativamente no solo
nuvens de diferentes alturas (MARKERT et al., 2018; FOGA et al., 2017). Pixels marcados

como nuvem ou sombra de nuvens foram mascarados na coleta de dados do Landsat.

Tabela 3 — Valores da banda pixel_ga utilizados como filtro para remocéo de nuvens.
VALORES DOS

SATELITE PIXELS ATRIBUICAO
LANDSAT S5E7 66; 130 LIMPO DE NUVENS
LANDSAT 8 322; 386, 834 LIMPO DE NUVENS

Fonte: USGS (2018).

4.2.2. Definicdo da funcao de ajuste
Figura 8 — Fluxograma da segunda etapa metodolégica.
ETAPA 2 — DEFINICAO DA FUNCAO DE AJUSTE
SERIES ANUAIS DE NDVI
LIMPAS DE NUVENS - REMOGAO DAS SERIES COM
LANDSAT 5, 7 e 8 (1994- POUCOS DADOS E/OU COM

2017) PARA 4 PONTOS DE DADOS MAL DISTRIBUIDOS
CAATINGA PRESERVADA

REALIZACAO DOS TESTES DE AJUSTES PARA AS SERIES ANUAIS SELECIONADAS m

>

RANKING DAS DEZ MELHORES FUNCOES PARA CADA SERIE ANUAL

¢

ESCOLHA DO ATUSTE COM MATOR FREQUENCIA NO RANKING, MAIOR R2 MEDIO E
MENOR X2 REDUZIDO MEDIO

Fonte: Préprio autor.

Para identificagdo da curva que obtivesse um melhor ajuste dos dados de NDVI
foram necessarios alguns procedimentos que estdo resumidos na Figura 8. Foi utilizado o
software LAB FIT desenvolvido por SILVA et al. (2004), no qual fun¢Ges ndo-lineares séo

ajustadas aos dados originais inseridos e, a partir de uma biblioteca dessas funcGes, o
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programa define um ranking das 10 melhores, com base no pardmetro estatistico do qui-
quadrado reduzido (¥?). A utilizagdo desse software para a escolha da fungdo deveu-se ao
fato de possuir um leque de mais de 200 fung¢des ndo-lineares.

Para realizagdo dos testes, os dados de NDVI foram separados anualmente para
quatro pontos da area de estudo, sendo eles: 6, 8, 23 e 26, nos quais ndo houve antropizagéo.
A selecdo desses pontos onde ndo ocorreram mudancas € importante para essa analise inicial,
para a obtencdo de uma Unica funcao que represente 0 comportamento sazonal da vegetagéo,
tornando-se mais confiavel e valida para o tipo de cobertura do solo em estudo. Sendo assim,
0s dados foram processados no LAB FIT com o objetivo de verificar a melhor funcdo de
ajuste para cada ano.

Portanto, a curva presente no ranking das dez melhores com maior frequéncia, ou
seja, para um maior nimero de anos, foi escolhida para o ajuste dos dados, sendo utilizada
nos demais pontos. Os anos com dados mal distribuidos (que ndo contenham pelo menos, 2
dados num intervalo de 4 meses) e/ou com poucos dados (menos do que seis valores de
NDVI na série), foram excluidos da analise, afastando a possibilidade de o ndo-ajuste ser
ocasionado por essas falhas nas séries, pois segundo Kandasamy et al. (2013), a lacuna de
dados afeta o preenchimento de falha na maioria dos filtros. A escolha destes critérios para
exclusdo das séries anuais de NDV1 foi baseada em testes preliminares. A partir destes testes
foi constatado que as séries que apresentavam grandes lacunas e baixa quantidade de dados

impossibilitavam que o ajuste ocorresse, e por isso, elas foram excluidas da analise.

4.2.3. Aplicacdo da funcao de ajuste

Uma vez definida a fungéo de ajuste (etapa 2), a metodologia segue com a aplicagédo
da mesma (etapa 3), resumida na Figura 9. A funcéo escolhida foi aplicada para os 15 pontos
na area de estudo onde houve alteracdo da cobertura do solo, num total de 360 séries de
dados de NDVI, para uma analise do comportamento da curva em situaces onde a vegetacao
foi alterada e/ou removida, no intuito de verificar se mesmo apds uma mudanca de cobertura
a funcdo se ajustaria bem aos dados, o que implicaria que, independente da cobertura, o
ajuste seria capaz de reconstruir a série de NDVI. Para essa analise foi considerado que as
séries que obtivessem R2 abaixo de 0,70, ndo seriam aplicaveis em futuros estudos sobre a
fenologia e a interacdo vegetacdo-clima, pois a confianga no valor do NDVI abaixo de 70 %

poderia ocasionar, por exemplo, erros na interpretacdo dos parametros de inicio e fim da
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temporada de crescimento da vegetacdo, e como esse trabalho tem o intuito de gerar uma

ferramenta que possibilite essas analises, esse foi o limiar utilizado para o R2.

Figura 9 — Fluxograma da terceira etapa metodoldgica

Fonte:

ETAPA 3 - APLIC DA FUNCAO DE AJUSTE

SERIES ANUAIS DE NDVI
LIMPAS DE NUVENS -
LANDSAT 5, 7 ¢ 8 (1994-
2017) PARA 15 PONTOS DE
CAATINGA QUE
SOFRERAM ANTROPISMO

RECONSTRUCAO COM O MELHOR AJUSTE PARA AS SERIES ANUAIS SELECIONADASEFY:1:1)

REMOCAO DAS SERIES COM
POUCOS DADOS E/OU COM
DADOS MAL DISTRIBUIDOS

1

VERIFICACAO DAS SERIES RECONSTRUIDAS

QUANTO AO STATUS DE
ALTERACAO ANTROPICA
DE CADA PONTO

QUANTO AOS REGIMES
PLUVIOMETRICOS ANUAIS

Proprio autor.

Além disso, foi analisado o comportamento do indice com relagdo aos ciclos anuais

de precipitacéo, levando em consideracdo 0s anos secos e chuvosos. Para essa verificacéo,

foi estabelecido que o0s anos secos seriam aqueles em que a precipitacdo fosse inferior a

média para o periodo (1994-2017) e os anos chuvosos aqueles em que a precipitacdo fosse

igual o

u superior a média, como esté ilustrado na Figura 10.

Figura 10 — Andlise da precipitacdo anual no periodo de 1994-2017.
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Fonte de dados: AESA (2018).
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4.2.4. Validagao do ajuste

A Ultima etapa metodoldgica deste trabalho estd resumida na Figura 11.

Figura 11 — Fluxograma da quarta etapa metodoldgica

JALIDACAO DA FUNCAO DE AJUSTE

SERIES ANUAIS DE NDVI
LIMPAS DE NUVENS PARA
1 PONTO ALTERADO E 1
PONTO SEM ALTERACAO

ESCOLHA DE 5 SERIES DE
NDVI PARA CADA PONTO

RECONSTRUCAO DAS SERIES PELOS AJUSTES: SAVITZKY- [l
GOLAY, ASSIMETRICA DE GAUSS E DUPLA LOGISTICA MESAT

4

COMPARACAO DAS SERIES RECONSTRUIDAS POR MEIO DO RMSE

VALIDACAO DO MELHOR
AJUSTE CONSIDERANDO O
RMSE E OS PARAMETROS
ESTATISTICOS R? E 32

VERIFICACAO DO
MELHOR AJUSTE COM
BASE NO RMSE

Fonte: Proprio autor.

Na literatura, é possivel encontrar duas formas principais de validacdo de uma série
ajustada de dados de NDVI (JULIEN; SOBRINO, 2018; ZHOU et al., 2015; MICHISHITA
et al., 2014; MORENO et al., 2014; HIRD; MCDERMID, 2009). A primeira é adicionando
ruidos na série original (com nuvens) de dados e comparando essa nova serie com a série
original, a fim de verificar o erro entre esses valores. Esses ruidos sdo controlados e
construidos a fim de se obter respostas para cada tipo de ruido e seu respectivo erro, sendo
possivel identificar se a funcéo esta apresentando bom desempenho no ajuste dos dados de
acordo com esses erros.

Outra forma € calcular o erro entre a série ajustada e a série de referéncia (valores
limpos de nuvens), e depois comparar o desempenho dessa funcdo com o de outros ajustes
que sdo amplamente utilizados em todo o mundo, verificando o erro de cada uma com
relacédo a série de referéncia.

Neste estudo, para a validagdo do ajuste, foi utilizada esta ultima forma. A

comparagdo foi feita com as funcdes matematicas Assimetric Gaussian (AG) e Double



49

Logistic (DL) e com o filtro Savitsky-Golay (SG), utilizando o software TIMESAT
(JONSSON; EKLUNDH, 2004) para o processamento dessas funcdes. O critério
comparativo foi a Erro Quadrético Médio da Raiz (RMSE) de cada funcdo com relacdo aos
valores originais.

Para comparacdo da série de referéncia (dados sem nuvem) com as séries temporais
reconstruidas utilizando a funcdo Cauchy e os filtros Savitzky-Golay -SG (CHEN et al.,
2004), a fungdo Assimétrica de Gauss -AG (JONSSON; EKLUNDH, 2002) e a fungdo Dupla
Logistica - DL (BECK et al., 2006), foi necessaria a utilizacdo do software TIMESAT
(JONSSON, P.; EKLUNDH, L., 2004), para reconstrucio das séries. O software LAB FIT,
ndo possui em sua biblioteca os ajustes SG e DL, e por isso foi utilizado para reconstruir
apenas as novas séries ajustadas pela fungdo Cauchy.

Para utilizacdo do TIMESAT foi necessaria a adequacdo das séries utilizadas, uma
vez que o software requer valores de NDVI com intervalo temporal igual. Com isso,
definimos o intervalo mensal. Nos meses onde ndo obtivemos nenhum valor de NDVI, foi
inserido um valor fora da grandeza dos valores para que o software entendesse como uma
lacuna. Ja nos meses que tinhamos mais de um valor de NDVI, apenas um foi utilizado,
sendo os outros eliminados.

Um ponto de Caatinga preservada (6) e um ponto onde houve alteracéo de cobertura
(33) foram avaliados, com uma série de 5 anos para cada ponto, totalizando 10 séries
analisadas, onde os ajustes foram aplicados e por fim 0 RMSE foi calculada para cada funcao
verificada com relagéo a série original de NDVI (série de referéncia) para cada ano. O RMSE
indica 0 quéo proximo os valores ajustados estdo dos valores observados, quanto menor for
o0 valor do RMSE mais proximos os valores ajustados estdo daqueles observados. O RMSE
é um indice comumente usado para avaliar a precisdo (CHEN et al., 2011). Esse critério de
comparacgdo entre os ajustes também foi utilizado por Kandasamy et al. (2013) quando
compararam oito métodos de ajustes de curvas para séries de IVs, 0s quais consideraram
bem referenciados e baseados em técnicas de ajuste de curvas locais ou em técnicas de

decomposicdo, nos quais as fun¢ées AG e DL, bem como o filtro SG estavam incluidos.

S. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1.  Obtencao das séries de NDVI limpas de nuvens



50

Uma vez obtidas as imagens de NDVI gratuitamente a partir do portal online da
USGS, foi aplicada a banda “pixel ga” como filtro para remoc¢do de nuvens, utilizando os
valores indicados na Tabela 3, com script construido em linguagem de programacéo R.

Inicialmente, obtivemos 11.457 valores de NDVI considerando todos 0s pontos em
estudo dentro do periodo analisado (1994-2017). Apds a aplicagdo da mascara “pixel qa”
foram removidos 5.779 valores de NDV1 duvidosos, o que corresponde a 50,45% dos valores
obtidos, restando apenas 5.678 dados de NDVI (49,55%).

Isso quer dizer que, em média, 50% das vezes que o satélite passou por qualquer um
dos pontos, ele ndo conseguiu captar os valores de reflectancia da superficie terrestre
impedido pela cobertura de nuvens. Isso mostra 0 quanto a area de estudo é afetada pelas
nuvens, gerando lacuna nos dados, o que indica a importancia cada vez maior da utilizagao
de procedimentos para analise de padrdes a partir de dados de sensoriamento remoto, como

a aplicacdo de ajuste de curvas para reconstrucdo da série.

5.2.  Curva de ajuste

Apo0s o processamento dos dados de NDVI dos pontos de Caatinga preservada (6, 8,
23 e 26), foram obtidos 24 anos de dados para cada sitio (1994-2017), num total de 96 séries
de dados. Dessas séries, 22 apresentaram dados mal distribuidos e em 15 os dados
apresentaram-se, tanto em baixa quantidade como mal distribuidos, somando 37 séries
excluidas da andlise. Sendo assim, 59 séries de NDVI foram utilizadas no LAB Fit, para
definicdo da melhor funcdo de ajuste. A funcdo de Cauchy foi a que apresentou melhor
ajuste, o que pode ser verificado na Tabela 4. A mesma ajusta-se com maior frequéncia
(66%) em todos os pontos analisados.

Tabela 4 — Frequéncia da funcdo Cauchy para os pontos de Caatinga preservada.

2
N° DE X
PONTO SERIES AJUSTE FREQ. (%) REDUZIDO
MEDIO
—_1
6 15 vy =2/ (Ax(B+X))+C 11 73%  0,005770955
_1
8 15 vy =2/ (Ax(B+X))+C 11 73%  0,005770955
_1
23 17 vy =2/ (Ax(B+X))+C 10 59%  0,004283285
_1
26 12 =2/ (Ax(B+X))+C 7 58%  0,004443691
_1
TOTAL 59 vy =2/ (Ax(B+X))+C 39 66%  0,005067221

Fonte: Préprio autor.
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Outras fungdes apresentaram frequéncias inferiores a fun¢do Cauchy, como por
exemplo, a fungdo Assimétrica de Gauss (54%), Poténcia 2 (53%), Equacdo polinomial do
3°grau (42%), entre outras (Tabela 5). Contudo, a fungdo Exponencial 2 apresentou a mesma
frequéncia da Cauchy (66%) e, portanto, para critério comparativo foi verificado o Qui-

Quadrado reduzido médio (y* reduzido médio) de ambas as fungdes.

Tabela 5 — Desempenho dos melhores ajustes encontrados.

XZ

AJUSTE EQUACAO FRQ. (%) REDUZIDO

MEDIO
_1
Cauchy Y="fa+x2)+c 39 66%  507E-03
Exponencial 2 Y = A. e(BX+CVX) 39 66% 6,67E-03
Gaussiana v 4o 32  54%  6,69E-03
Poténcia 2 Y = A X(B+CX 31  53%  6,21E-03
Hoerl Y = A.(B¥).X€ 30 51%  572E-03
Equacio Polinomial do 3°
quagao Zr':jm'a W©F o _AX+BX+CX 25 4%  691E-03
- Y =A.SENH(B.X)+C.X? 23 39%  6,78E-03
Cosseno Y =A.COS(B.X + () 21 36% 8,96E-03
Exponencial x linha Reta Y = A.X.e(BX) 20  34% 8,57E-03
B

Exponencial 3 Y = 4. e&GHEX 19  32%  4,69E-03

Fonte: Préprio autor.

A funcéo Cauchy (Eq. 2) entéo foi definida como melhor ajuste para a area de estudo
por apresentar o menor valor do ¥* reduzido médio (5,07 x 10%), enquanto a fungio

exponencial 2 apresentou um valor de 6,67 x 1073

1
A*(B+X)2+C

()

Onde, Y é o valor correspondente de NDV1 para cada dia juliano (X) do ano analisado, sendo

A, B e C os parametros da equacao.

5.3.  Aplicacdo do ajuste Cauchy

Para realizacdo do ajuste nos 15 pontos onde ocorreu alteracdo antropica, foi feita

inicialmente uma andlise das 360 séries de dados NDV|I, onde 124 séries foram eliminadas,
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sendo 58 séries de anos secos e 66 de anos chuvosos. Dessas séries, 88 apresentaram dados
mal distribuidos e 36 possuiam tanto poucos dados como dados mal distribuidos. Entéo, 236
séries de dados de NDVI foram testadas no LAB FIT utilizando a fun¢do Cauchy como
ajuste, das quais 108 (46%) correspondiam a anos secos e 128 (52%) a anos chuvosos.
Como os langamentos dos satélites Landsat 7 e 8 s6 ocorreram em 1999 e 2013,
respectivamente, a série de anos de 1994 a 1998 foi a que apresentou menor cobertura de
satélite, com dados a cada 16 dias e, consequentemente, foi mais susceptivel a eliminacdo
por falta de dados ou dados mal distribuidos. Como exemplo, 0 ano de 1998 nao apresentou
nenhuma série que pudesse ser utilizada para o teste dos ajustes. Pode-se verificar o resultado
desse ajuste a partir de uma analise multitemporal dos 15 pontos, utilizando o coeficiente de
determinacdo R? e qui-quadrado reduzido (y? reduzido) como parametros estatisticos de

avaliacdo, nas Figuras 12A e 12B, respectivamente.

Figura 12 —Coeficiente de determinacdo (R?) e Qui-quadrado reduzido (y? reduzido) e para as 236
séries de NDVI.
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Fonte: Proprio autor.

Verificou-se nos anos em que a precipitacdo estava abaixo da média (secos), que a
funcdo Cauchy ndo apresentou bom ajuste dos dados de NDVI, apresentando, na maioria
das séries, valores de R? abaixo de 0,70 (valor considerado neste estudo como minimo para
um bom ajuste), apresentando um coeficiente de determinacdo (R?*) médio de 0,56 e ¥?
reduzido médio de 4,3 x 10~3. Ja para 0s anos chuvosos, a funcéo obteve bom desempenho,
sendo capaz de reconstruir as séries de NDVI com R? atingindo valores de até 0,99, com
valor médio de 0,82 e com qui-quadrado reduzido médio de 5,6 x 10~3. Quando analisa-se
o total de séries para cada tipo de ano (seco ou chuvoso), é possivel perceber que a funcéo
ndo é eficiente para ajustar os dados nos anos secos, onde de 108 séries secas, apenas 37
obtiveram bom ajuste, o que corresponde a 34% do total de anos secos avaliados; por outro
lado, de 128 séries chuvosas, 106 apresentaram bom ajuste, o que corresponde a 83% das
séries chuvosas avaliadas. De maneira geral, das 236 series testadas, 143 (60%)
apresentaram bom ajuste, das quais apenas 26% correspondem a anos secos e 74% a anos
chuvosos. Os anos secos foram o0s responsaveis pela maioria das series que nao
apresentaram bom ajuste. Para exemplificar essa analise, as Figuras 13A e 13B mostram

ajustes para séries de NDVI de um ano chuvoso (A) e um ano seco (B), respectivamente.

Figura 13 — Ajuste Cauchy para um ano tipico seco (A) e chuvoso (B).
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(B)
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Fonte: Préprio autor.

Com a analise multitemporal desse indice € possivel perceber que a curva que se
assemelha a um sinal senoidal e que representa o comportamento da vegetacéo ao regime
pluviométrico, sofre variagdes em decorréncia do mesmo. Nos anos secos esse formato da
curva deixa de existir (Figura 13B) e passa a ter um comportamento quase que linear, com
valor medio de NDVI igual a 0,23, fazendo com que o ajuste Cauchy apresente baixo
coeficiente de determinacao (R2=0,02). O que indica que em anos secos, com chuvas abaixo
da média, o ajuste Cauchy ndo é bom para reconstruir a série de NDVI, sendo necessario
verificar outros ajustes especificos para esses anos.

Além disso, quanto mais sensivel for a vegetacdo aos ciclos de chuva, ou seja,
ampliar ou reduzir sua fotossintese durante os periodos de chuva e estiagem,
respectivamente, mais intensa se torna a relacdo do NDVI com a biomassa da vegetacao.
Essa caracteristica € bem propria da Caatinga: durante o periodo chuvoso a vegetacao
aumenta sua folhagem, o que corresponde ao ganho de biomassa e elevacdo da atividade
fotossintética, isso pode ser verificado pelo aumento do NDVI. No periodo seco, a vegetacéo
reduz a fotossintese, muitas vezes perdendo folhagem (reducdo da biomassa), o que é
traduzido em valores baixos de NDVI. Esse ciclo anual de precipitacdo gera uma curva em
forma de senoide para o NDVI, que pode ser verificada na Figura 13A, onde o indice atinge
seu valor maximo proximo de 0,80.

A razdo do ajuste Cauchy corresponder melhor aos dados de NDVI para os anos
chuvosos pode ser explicado pelo fato de que a funcéo traduz bem o comportamento senoidal
gerado pelas variacGes na biomassa da vegetacdo ocasionadas pelo regime pluviométrico e

que sdo indicadas pelos valores do NDVI, o que é esperado, pois esse indice esta diretamente
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relacionado com a atividade fotossintética da vegetacdo, uma vez que é formado por
combinacdo linear da banda vermelha (RED) e do infravermelho proximo (NIR).

Segundo Jensen (2009), a reflectancia no infravermelho proximo é diretamente
proporcional ao crescimento da biomassa, enquanto a reflectancia no vermelho (visivel) é
inversamente proporcional ao desenvolvimento do dossel das plantas, ficando comprovado,
que associacdes através de combinacGes lineares dos dois valores de reflectancia,
apresentam respostas mais consistentes do estado da biomassa, do que a avaliagéo isolada
de cada uma das reflectancias.

Sendo assim, nos anos chuvosos em que a precipitacdo apresenta valores altos de
NDVI nos 5 primeiros meses do ano e cai nos Ultimos 7 meses, a funcéo é bem representada.
Ja& para anos secos, a fotossintese das plantas se encontra constante e em baixo nivel, 0s
valores de NDVI também permanecem quase que constantes e isso faz com que o ajuste
Cauchy néo tenha bom desempenho, tornando-se inadequado para preenchimento de falhas
nesses anos.

Os resultados encontrados para o comportamento do NDV1 estdo de acordo com 0s
identificados por Albuquerque et al. (2014), onde os autores encontraram mudancas
significativas no NDVI entre os periodos secos e chuvosos, para uma area de Caatinga
localizada no municipio de Sousa-PB.

Verifica-se na Figura 14 (de A ate F) uma sequéncia de séries de NDVI no ponto 33
para alguns anos (2005-2009) onde houve alteracdo da cobertura ocasionada por acdo
antropica no ano de 2006, segundo Cunha (2018). Verifica-se que mesmo no ano que ocorre
a alteracdo e nos anos subsequentes, a curva continua se ajustando bem aos dados de NDVI,
com excecdo de 2007, ano seco apds a mudanca. 1sso ocorre devido a existéncia de vegetacéo
rasteira ou mesmo parte da vegetacdo natural que ndo foi totalmente alterada ou removida,
ainda responde aos ciclos de precipitacdo, apresentando atividade fotossintética, sendo
traduzida em valores de NDVI com o mesmo comportamento observado na vegetacdo
preservada.

Dos 15 pontos onde ocorreu a mudanca de cobertura, em apenas 7 a mudanca
ocorreu dentro do periodo analisado (94-2017), sendo possivel a verificacdo do
comportamento posterior a mudanca apenas para esses pontos. Apos as analises, pode ser
verificado que o ajuste se manteve bom em 6 pontos (86%) ap6s a mudanca de cobertura e
em apenas um ponto (28) nao apresentou bom ajuste ap6s a mudanca (14%). No ponto 28 a
mudanca ocorreu em 2011 e, nos anos posteriores a mudanca, apenas o0 ano de 2014 foi

chuvoso (e foi descartado por possuir dados mal distribuidos), sendo os demais secos. 1sso
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influenciou o ndo ajuste apds a mudanca de cobertura, uma vez que a funcdo ndo apresenta
bom desempenho nos anos secos.

No estudo de Silva et al. (2018), os autores identificaram a partir de analises de séries
temporais de NDVI para uma area de Caatinga no parque nacional da serra da capivara
(estado do Piaui), que os valores de NDVI relativos a Caatinga quando analisados ao longo
do tempo, sdo sazonais, mas ndo mostram nenhuma tendéncia, o que corrobora com o que
foi identificado na anélise multitemporal de NDVI realizada neste trabalho. Além disso, os
autores mostraram que € possivel isolar a sazonalidade da série, para estudos mais
especificos da vegetacdo, para aplicacdo em processos de monitoramento, manejo e
recuperacdo de areas de Caatinga. Essa verificacdo fundamenta a esséncia deste trabalho, no
que se refere ao fornecimento de uma ferramenta (série de NDVI reconstruida em escala
diéria) capaz de subsidiar essas aplicacoes.

Ainda no estudo de Silva et al. (2018), os autores concluiram que a variabilidade
espacial e temporal detalhada no desenvolvimento da vegetacdo da Caatinga pode ser
identificada usando dados Landsat TM e ETM + interpolados. O que indica que os dados
utilizados para gerar a série de NDVI em escala diaria para a area de Caatinga ja foram
utilizados em outros estudos e confirmados como eficientes em analises do desenvolvimento

vegetal da Caatinga ao longo dos anos.

Figura 14 — Ajuste Cauchy para o ponto 33.
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Fonte: Proprio autor.

Portanto, é perceptivel a sensibilidade do NDVI a varia¢do no regime pluviomeétrico
da regido, transformando o formato da curva do ajuste Cauchy conforme a precipitagao.
Contudo, ele ndo é sensivel as mudancas de cobertura do solo, uma vez que seu
comportamento permanece 0 mesmo tanto para areas inalteradas como para aquelas que
sofreram algum tipo de alteragdo causada por atividade humana, como desmatamento,
gueimadas ou mesmo pela agricultura e pecuéria. Os graficos dos demais pontos analisados

podem ser verificados no Anexo | deste trabalho.

5.4. Validacéo do ajuste

A partir da analise da Tabela 6, onde foram analisados dois pontos, sendo um de
vegetacdo Caatinga preservada (ponto 6) e outro que sofreu alteracdo antropica (ponto 33),
pode ser verificado que os valores de RMSE ndo apresentaram grande variagdo para cada
uma das func@es, com diferenca na maioria das séries na terceira casa decimal, o que implica

que as funcdes se assemelham no ajuste das séries com relacdo ao RMSE.

Tabela 6 — Erro Quadratico Médio da Raiz (RMSE) para as fun¢bes analisadas.
RMSE

PONTO ANO CAUCHY SG AG DL
2002 0,04052 0,08074 0,04982 0,05531
2003  0,03550 0,03197 0,03258 0,03259
6 2004  0,04914 0,05267 0,00909 0,00865
2005 0,08236  0,06923 0,07423 0,19002
2006  0,05189 0,03244 0,03044 0,03573
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2005 0,01524 0,04938 - -
2006  0,00001 0,05869 0,05125 0,02814
33 2007  0,09309 0,09377 0,09142 0,09983
2008 0,04571 0,03615 0,03612 0,04279
2009 0,05419 0,05417 0,01534 0,05102

Fonte: Proprio autor.

Ainda analisando a Tabela 6, pode-se notar que para a série do ano de 2005 (ponto
33), as fungdes AG e DL ndo conseguiram ajustar os dados, devido a baixa quantidade de
valores de NDVI. O menor valor de RMSE (0,000013) foi obtido utilizando a fun¢do Cauchy
para a série de valores de NDVI do ano 2006 (ponto 33).

De maneira geral, a funcdo Assimétrica de Gauss (AG) obteve RMSE mais baixo
quando comparado com os demais ajustes em 5 séries (50%), seguido de perto da funcéo
Cauchy que apresentou valor mais baixo de RMSE em 4 séries (40%), o filtro Savitzky-
Golay apresentou valor mais baixo de RMSE em 3 séries (30%), enquanto a fun¢do Dupla
Logistica teve o pior desempenho entre as fungdes, obtendo valor mais baixo de RMSE
apenas em uma série (10%). Esse resultado se assemelha ao encontrado por Julien e Sobrino
(2018) no que se refere ao desempenho muito préximo das fungbes Cauchy e AG, tendo a
funcdo Assimeétrica de Gauss apresentado ligeira vantagem em relacéo a analise do RMSE
para as séries analisadas, contudo, ao levarmos em consideracdo os parametro estatistico
avaliado inicialmente (y reduzido), a funcdo Cauchy foi a melhor entre todas avaliadas, uma
vez que a funcdo AG tambem esteve presente no ranking de desempenho verificado na
primeira etapa metodoldgica deste trabalho, e apresentou eficiéncia menor que a fungédo
Cauchy, com frequéncia de 54 % e > reduzido médio de 6,69 .1073 , sendo a terceira funcéo
nesse ranking, enguanto o ajuste Cauchy foi o melhor ajuste com frequéncia de 66% e >
reduzido médio de 5,07 .1073. Os valores originais de NDV1, bem como os valores obtidos
com cada ajuste para as series analisadas encontram-se indicados no ANEXO Il deste
trabalho.

6. CONCLUSOES

. A funcdo Cauchy apresentou bom ajuste, reconstruindo as séries de NDVI com
valor médio do coeficiente de determinacdo R? de 0,82, para anos chuvosos. As séries
reconstruidas podem ser utilizadas em estudos mais especificos sobre a fenologia da

Caatinga, o sequestro de carbono da vegetacao e sua relacdo com as mudancas climaticas, ja
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que fornece informacdes em escala diaria sobre o comportamento da vegetacdo e sua
resposta aos eventos de precipitacdo. Para 0s anos secos a fun¢do Cauchy ndo apresentou
bom ajuste, com baixo valor de R? para a maioria dos pontos.

Uma limitagdo metodoldgica deste trabalho se refere ao limiar definido entre um bom
ajuste e um ajuste ruim. Foi determinado que para séries com R2 abaixo de 0,70, o ajuste
seria considerado ruim, pois uma série assim reconstruida ndo seria ideal para aplicacdo em
estudos da relacdo vegetacdo-clima bem como em estudos fenoldgicos, para tanto seria
necessario um ajuste que reconstruisse as séries com R2 acima de 70 %, representando 0s
valores originais de forma mais fidedigna. Contudo, esse limiar foi definido sem referéncia
na literatura e, portanto, pode ser reavaliado em outros estudos.

Em regides com grande cobertura de nuvem durante a maior parte do ano, como a
area de estudo deste trabalho, a obtencdo de uma funcdo matematica capaz de reconstruir
séries temporais de NDVI, como a funcdo Cauchy, se torna ferramenta essencial no estudo
sobre o0s recursos naturais, uma vez que possibilitam quantificar e qualificar a biomassa e
fornecer informagfes importantes a respeito do ciclo de crescimento e senescéncia da
vegetacdo, ou seja, o entendimento de sua fenologia. Uma vez compreendido esse processo,
modelos hidrologicos podem aproveitar as informaces referentes a vegetacéo para simular
de maneira mais fidedigna o balanco hidrico da area de estudo. Esta é a principal
contribuicdo deste trabalho: fornecer uma ferramenta (séries de NDVI reconstruidas) que
possibilite o estudo da vegetacdo Caatinga numa escala de tempo diaria e sua relacdo com a
variabilidade climatica.

Além disso, esse tipo de abordagem pode auxiliar no desenvolvimento da agricultura
de precisdo, indicando os tempos de crescimento e senescéncia das culturas e facilitando o
monitoramento das mesmas. E por fim, em regies semiaridas que sofrem com a iminéncia
de processos de desertificacdo, essa ferramenta pode auxiliar autoridades gestoras na analise
de areas mais susceptiveis (areas com maior estresse hidrico), facilitando a tomada de
decisdes para mitigacdo dos efeitos desse fenémeno.

Para que essa ferramenta possa ser aplicada a outros estudos, como por exemplo, de
mudancas de cobertura do solo, que requerem séries reconstruidas continuamente ao longo
de varios anos, se faz necessario encontrar uma funcdo que ajuste bem as séries de NDVI
nos anos secos, agrupando para a série multitemporal duas funcGes, uma para ano chuvoso
(Cauchy) e outra para o seco, possibilitando a analise continua do dado.

As informac0es fornecidas aqui sobre as limitagcdes no preenchimento de falhas em

dados de sensoriamento remoto também podem ser importantes em relacdo aos esforgos para
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melhorar essa técnica e fornecer subsidios para estudos mais complexos da vegetacdo em
escalas temporais e espaciais cada vez menores, na tentativa de entender e simular de

maneira mais fidedigna possivel 0s processos que ocorrem na natureza.
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Precipitacdo (mm)

Precipitagdo (mm)
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PONTO 28 - 2012

1.00 100.0
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DIA JULIANO
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PONTO 28 - 2013
1.00 100.0
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Precipitagdo (mm)
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PONTO 30 - 2002
1.00 100.0
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DIA JULIANO
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1.00 100.0
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ENP1999 ==—1999 ® 1999 ORIGINAL DATA

85 99 113 127 141 155 169 183 197 211 225 239 253 267 281 295 309 323

100.0
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|.I|. il | | lli.
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100.0
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1 15 29 43 57 71 85 99 113 127 141 155 169 183 197 211 225 239 253 267 281 295 309 323 337 351 365
DIA JULIANO

B P2003 ==—2003 ® 2003 ORIGINAL DATA

Precipitagdo (mm)

Precipitagio (mm)
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PONTO 31 - 2004

1.00 100.0
0.90 90.0
0.80 80.0
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DIA JULIANO
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1.00 100.0
0.90 90.0
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DIA JULIANO
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1.00 100.0
0.90 90.0
0.80 80.0
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B P2013 2013 @ 2013 ORIGINAL DATA
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Precipitagao (mm)
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PONTO 33 - 2004

1.00 100.0
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PONTO 33 - 2008
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ANEXO Il - DADOS UTILIZADOS PARA VALIDACAO DA FUNCAO CAUCHY

PONTO 6 - 2002
DJ SEM NUVEM CAUCHY  SG AG DL

90 0,71 0,71 0,64 0,71 0,66
178 0,54 0,58 0,59 0,59 0,62
194 0,59 0,52 0,47 0,50 0,51
242 0,31 0,35 0,37 0,37 0,37
258 0,29 0,31 0,30 0,27 0,27
290 0,23 0,24 0,22 0,23 0,22
322 0,23 0,19 0,36 0,23 0,23
RMSE - 0,0405 0,0807 0,0498 0,0553

PONTO 6 - 2003
DJ SEM NUVEM CAUCHY  SG AG DL

5 0,35 0,35 0,32 0,36 0,30
69 0,40 0,44 0,45 0,45 0,45
101 0,51 0,46 0,46 0,46 0,47
237 0,35 0,36 0,38 0,36 0,37
253 0,35 0,34 0,31 0,30 0,31
285 0,24 0,29 0,25 0,27 0,26
333 0,23 0,23 0,25 0,26 0,24
357 0,27 0,21 0,27 0,27 0,27

RMSE - 0,0355 0,0320 0,0326 0,0326

PONTO 6 — 2004
DJ SEM NUVEM CAUCHY  SG AG DL

32 0,78 0,73 0,70 0,79 0,80
80 0,78 0,84 0,82 0,80 0,80
120 0,80 0,82 0,80 0,80 0,80
136 0,80 0,79 0,80 0,79 0,79
192 0,69 0,61 0,66 0,68 0,68
296 0,25 0,33 0,33 0,25 0,25
320 0,25 0,28 0,23 0,25 0,25
336 0,28 0,26 0,36 0,28 0,28

RMSE - 0,0491 0,0527 0,0091  0,0087




PONTO 6 - 2005

DJ SEM NUVEM CAUCHY SG AG DL

18 0,56 0,39 0,39 0,37 0,80
66 0,44 0,58 0,39 0,43 0,80
170 0,81 0,81 0,81 0,83 0,80
186 0,81 0,76 0,81 0,78 0,79
266 0,36 0,42 0,38 0,37 0,68
298 0,32 0,32 0,36 0,33 0,25
314 0,28 0,29 0,36 0,35 0,25
RMSE - 0,0824 0,0692 0,0742 0,1900

PONTO 6 - 2006

DJ SEM NUVEM CAUCHY  SG AG DL

29 0,36 0,44 0,41 0,40 0,42
69 0,64 0,55 0,60 0,61 0,65
125 0,67 0,69 0,70 0,68 0,70
165 0,70 0,71 0,68 0,68 0,69
237 0,59 0,56 0,57 0,61 0,55
245 0,51 0,53 0,49 0,50 0,47
285 0,36 0,42 0,40 0,39 0,39
333 0,38 0,31 0,34 0,34 0,34
341 0,30 0,30 0,32 0,33 0,33
RMSE - 0,0519 0,0324 0,0304 0,0357

PONTO 33 - 2005

DJ SEM NUVEM CAUCHY  SG AG DL

74 0,2747 0,27 0,33 - -
210 0,4613 0,46 0,38 - -
266 0,2615 0,27 0,32 - -
282 0,2148 0,23 0,22 - -
306 0,2127 0,18 0,19 - -
322 0,1622 0,16 0,20 - -

RMSE - 0,0152 0,0494 - -




PONTO 33 - 2006

DJ SEM NUVEM CAUCHY SG AG DL
29 0,2161 0,22 0,18 0,19 0,21
69 0,3613 0,36 0,48 0,48 0,29
125 0,7290 0,73 0,63 0,67 0,74
213 0,4940 0,49 0,52 0,49 0,49
245 0,3201 0,32 0,34 0,32 0,31
277 0,2135 0,21 0,20 0,20 0,20
317 0,1374 0,14 0,14 0,14 0,15
341 0,1089 0,11 0,14 0,14 0,14
RMSE - 0,000013 0,058694 0,051249 0,028144

PONTO 33 - 2007

DJ SEM NUVEM CAUCHY SG AG DL
16 0,1696 0,23 0,22 0,20 0,21
40 0,1934 0,29 0,32 0,29 0,33
88 0,6487 0,45 0,46 0,46 0,44
104 0,4104 0,51 0,52 0,54 0,48
144 0,5424 0,55 0,49 0,54 0,49
200 0,3418 0,38 0,39 0,30 0,43
288 0,2271 0,16 0,21 0,18 0,18
320 0,182 0,12 0,19 0,17 0,17
RMSE - 0,0931 0,0938 0,0914 0,0998

PONTO 33 - 2008

DJ SEM NUVEM CAUCHY SG AG DL

3 0,1925 0,20 0,20 0,24 0,25
o1 0,2541 0,34 0,29 0,26 0,31
67 0,4873 0,42 0,54 0,41 0,50
123 0,8043 0,80 0,76 0,84 0,81
227 0,4341 0,45 0,47 0,41 0,34
267 0,2677 0,28 0,30 0,26 0,26
299 0,2117 0,19 0,23 0,22 0,22
315 0,2223 0,16 0,18 0,21 0,21

RMSE - 0,0457 0,0362 0,0361 0,0428




PONTO 33 - 2009

DJ SEM NUVEM CAUCHY SG AG DL
13 0,1955 0,3021 0,30 0,21 0,20
69 0,6045 0,5251 0,53 0,64 0,50
109 0,7679 0,7438 0,74 0,75 0,71
125 0,7914 0,8168 0,82 0,79 0,79
165 0,8033 0,8453 0,84 0,79 0,80
189 0,7561 0,7486 0,75 0,75 0,78
221 0,6168 0,5723 0,57 0,63 0,68
301 0,234 0,2623 0,26 0,23 0,24
RMSE - 0,0542 0,0542 0,0153 0,0510
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