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RESUMO

Ao longo da ultima década, o conjunto de dados multitemporais de sensoriamento
remoto tornou-se uma ferramenta eficaz e cada vez mais necessaria para o monito-
ramento dos recursos naturais da Terra. Os conjuntos de dados de sensores remotos
tém permitido o entendimento, caracterizacao e monitoramento espacgo-temporal
das mudancas no uso e cobertura da terra em diversas escalas temporais. O grande
volume e a diversidade de fontes e formatos desses dados requerem estruturas com-
putacionais especificas para visualizacao, analise e a transformacao dos dados em
informacoes uteis para pesquisadores, publico em geral e os tomadores de decisao.
Nesse contexto, a computacao aplicada surge como um pilar fundamental para o
suporte, a implementacao, a visualizacao e a analise dos dados multitemporais de
sensoriamento remoto. Assim, este trabalho propoe, discute e desenvolve o con-
ceito de laboratorio virtual de sensoriamento remoto que permite aos usuarios terem
acesso a visualizagao e andlise de séries temporais de dados derivados de sensores
remotos. Nesse trabalho, a arquitetura utiliza os globos virtuais como plataformas
auxiliares de visualizacao dos dados incorporando métodos computacionais de ana-
lise de séries temporais provenientes de abordagens analiticas da fisica estatistica.
O estudo desses métodos envolveu a pesquisa, a selecao, a modificacao, a imple-
mentagao e a avaliacao das seguintes técnicas: analise nao tendencial de flutuacoes
(DFA), analise de padroes gradiente (GPA) e gréfico de recorréncia. Um estudo de
caso foi realizado utilizando os operadores computacionais derivados das técnicas
estudadas aplicadas nas séries temporais e espago-temporais de indices de vegeta-
¢ao - Enhanced Vegetation Index 2 (EVI2) derivados do sensor Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer (MODIS) disponiveis no laboratério virtual. Os resul-
tados apresentam uma nova abordagem para a caracterizagao do uso e cobertura
da terra, indicando as areas que ocorreram mudanca em escalas locais, regionais ou
continentais. Em escalas locais, a nova abordagem de visualizagao de séries tempo-
rais integradas em um ambiente virtual permite a inferéncia sobre a dinamica do
uso e cobertura da terra. Nesse contexto, a combinacao de técnicas da computacao
aplicada e do sensoriamento remoto permitiu uma forma inédita de disponibilizacao
de dados e ferramentas computacionais que sao uteis nas mais diversas areas do
conhecimento como nas ciéncias agrarias, ciéncias florestais, engenharia ambiental
entre outras areas das geociéncias.
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VIRTUAL LABORATORY FOR VISUALIZATION AND
CHARACTERIZATION OF LAND USE AND LAND COVER USING
REMOTE SENSING IMAGES

ABSTRACT

Over the last decade, the multitemporal remote sensing dataset has become an ef-
fective tool, and increasingly necessary to monitor the Earth’s natural resources.
The remote sensing datasets have allowed the understanding, characterization and
monitoring the spatio-temporal land use and land cover changes in different time
scales. The large data volume and the diversity of data sources and formats require
specific computer data structures for visualization, analysis and transformation of
the data into useful information for researchers, general public and decision makers.
In this context, applied computer science emerged as a key pillar for the support,
implementation, visualization and analysis of multitemporal remote sensing data.
So , this work proposes, discusses and develops the concept of Virtual Lab of re-
mote sensing that allows to access the visualization and analysis of time series data
derived from remote sensors. In this work, the architecture uses the virtual globes
as auxiliary platforms for data visualization incorporating computational methods
for time series analysis from analytical approaches of statistical physics. The study
of these methods involved the research, selection, modification, implementation and
evaluation of the following techniques: Detrend Fluctuation Analysis (DFA) , Gradi-
ent Pattern Analysis (GPA) and Recurrence Plot (RP). A case study was performed
using operators derived from computational techniques applied in the studied time
series and spatio-temporal vegetation index (Enhanced Vegetation Index 2 (EVI2))
of Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) available in the vir-
tual lab. The results present a new approach to characterize the land use and land
cover, indicating the areas where changes occurred at local, regional or continental
scales. On local scales, the new approach to visualization of time series integrated in
a virtual environment allows inferences about the dynamics of the land use and land
cover. In this context, the combination of applied computing and remote sensing
techniques has enabled an unprecedented form of accessing the data and compu-
tational tools that are useful in several areas of knowledge as in the agricultural
sciences, forest sciences, environmental engineering and other areas of geosciences.
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1 INTRODUCAO

Our ideas must be as broad as Nature if they are to interpret Nature.

(Sir Arthur Ignatius Conan Doyle)

Ao longo da tltima década a utilizacao de dados multitemporais! de sensoriamento
remoto tornou-se uma ferramenta eficaz e cada vez mais necessaria para o monitora-
mento dos recursos naturais da Terra. Os conjuntos de séries temporais derivadas de
sensoriamento remoto tém permitido o monitoramento espaco-temporal das mudan-

2 em escalas temporais anteriormente nao observadas.

¢as no uso e cobertura da terra
Recentemente, tais estudos vém ganhando maior atengao da comunidade cientifica,
uma vez que os ecossistemas terrestres exercem um controle nos ciclos biogeoqui-
micos e hidroldgicos, os quais influenciam significativamente os sistemas climaticos
através de propriedades radiativas dos gases de efeito estufa e outros gases reativos

(DEFRIES et al., 2002; FRIEDL et al., 2002).

O monitoramento de sistemas ambientais por satélite tem atraido grande atencao
por parte do governo, centros de pesquisa, bancos de desenvolvimento e organizagoes
nao governamentais. Um exemplo é a regiao Amazonica que desperta o interesse
mundial, nao apenas em funcao de sua biodiversidade e riqueza de recursos naturais,
mas também no que se refere aos desequilibrios ecossistémicos, assunto que vem
sendo extensivamente abordado na tematica das mudangas globais. (MORAN, 1981;
SKOLE e TUCKER, 1993; DEFRIES, 2002; ROBERTS et al., 2003; DEFRIES
2008).

Os sistemas ambientais representam entidades organizadas na superficie terrestre,
sendo geralmente abordados sob duas perspectivas: ecoldgica e geogréfica. A ecold-
gica focaliza as comunidades biolégicas e o seu habitat, enquanto a segunda focaliza
a organizacao dos elementos fisicos e geograficos no contexto espacial. Ambas as
abordagens procuram entender os aspectos estruturais, funcionais e dinamicos dos
ecossistemas e geosistemas. Os sistemas ambientais em virtude da variedade de ele-
mentos de seus componentes e dos fluxos de interacao entre si constitui um exemplo
canonico de Sistemas Dinadmicos Complexos. > (CHRISTOFOLETTI, 2000).

'Em sensoriamento remoto a nomenclatura dados multitemporais representa um conjunto de
imagens e/ou outros tipos de dados adquiridos em mais de uma data, ndo necessariamente espa-
¢ados equidistantes no tempo.

2As mudangas relacionadas ao uso estdo associadas as atividades humanas e as de cobertura
aos parametros biofisicos da vegetacao. Por exemplo, uma area tem uso agricola e a cobertura da
terra em um determinado periodo estd sem vegetacao.

3Sistemas Dinamicos Complexos apresentam processos e regimes cuja variabilidade nos dominios
usuais é nao-linear e com amplo espectro de escalas. A nao-linearidade pode ser interpretada como
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Entender processos como: desflorestamento e mudanca do uso e cobertura da terra;
extin¢ao de espécies de passaros; interagao de poluentes no ar ou na agua; emissoes de
gases de efeito estufa, e padroes de queimadas em florestas envolvem escalas espaciais
e temporais especificas. Nesse contexto, a transdiciplinaridade entre a matematica,
fisica, quimica, biologia, geografia e principalmente a computacao é fundamental
no entendimento e modelagem dos processos temporais e espaciais que governam
a dinamica de sistemas ambientais. Sendo que a computacao aplicada estabelece
um papel agregador nao sé pelo suporte na modelagem, implementacao e simulagao
mas também na combinacao de conhecimento para a manipulacao, processamento e

disponibilizagao, e extragao de informacgoes de dados ambientais.

Do ponto de vista da computacao cientifica existem duas abordagens mais comuns
no estudo dos sistemas ambientais. A primeira abordagem consiste na simulacao e
modelagem de um problema ambiental com o objetivo de gerar cendrios para pos-
siveis previsoes. Em geral, isso pode ser realizado através do estudo de processos
regidos por equagoes diferenciais e/ou modelos puramente estocasticos que descre-
vem o comportamento de um conjunto de varidveis no tempo e/ou no espago. Um
exemplo sao os modelos computacionais utilizados para a previsao do tempo e do
clima. A segunda abordagem, utilizada neste trabalho, consiste na andlise de séries
temporais ambientais para caracterizacao de um processo que ocorra no tempo e/ou
no espaco. Esse tipo de abordagem é importante para entender o padrao de varia-
bilidade de uma série temporal através de correlagoes, tendéncias, ciclos e variagoes
sazonais que podem auxiliar na elaboracao de modelos e na propria previsao de um

evento ou fenomeno estudado.

Ainda no contexto matematico e computacional, os dados ambientais podem ser
tratados por diferentes técnicas estatisticas, técnicas mais especificas para processa-
mento de sinais, reconhecimento de padroes e recentemente incorporando conceitos
de computacao inteligente. A escolha da técnica mais apropriada é fungao do tipo de
problema, do custo computacional e da disponibilidade e arranjo dos dados. Dentro
da computacao aplicada aos sistemas ambientais e no contexto espacial destacam-
se principalmente as pesquisas nas areas de geofisica, meteorologia e sensoriamento

remoto.

Nos ultimos anos, na area de sensoriamento remoto, os estudos de mudancas de

uso e cobertura da terra em escalas regionais ou globais, utilizando imagens multi-

as irregularidades da variabilidade (tanto em amplitude, como em freqiiéncia e recorréncia), uma
propriedade comum encontrada em vérios tipos de sinais (ROSA et al., 1998).



temporais derivadas de sensores a bordo dos satélites de observacao da Terra tém
despertado grande interesse na comunidade cientifica. O conjunto dessas imagens
tem permitido a comunidade cientifica de geociéncias novas interpretagoes e conclu-
soes sobre 0s processos que ocorrem na superficie terrestre. Sensores orbitais como
Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR), Moderate Resolution Ima-
ging Spectroradiometer (MODIS), Satellite Pour I’Observation de la Terre (SPOT
VEGETATION), dentre outros tém permitido a essa comunidade néo sé a visualiza-
¢ao mas a analise das causas e efeitos decorrentes das mudangas de uso e cobertura
da terra (DEFRIES, 2008). Os indices de vegetagao derivados de sensores orbitais
sao comumente utilizados para as andlises de mudancas no uso e cobertura da terra,
pois apresentam informagcoes de facil interpretagao, e sao sensiveis a alteracoes na
cobertura vegetal. Os indices de vegetacao variam entre -1 e 1, valores menores que 0
referem-se a areas nao vegetadas como solo exposto, dgua ou sem cobertura vegetal,
valores préximos a 1 em &reas de vegetacao densa e homogénea (SKOLE e TUC-
KER, 1993; DEFRIES, 2002; DEFRIES, 2008). O pressuposto basico para utilizagao
desses indices assume que se hé alteracao no regime dinamico de variabilidade da
vegetacao existe alguma mudanga de origem antropica ou nao no uso e cobertura
da terra. Um exemplo classico é a supressao da vegetacao como num processo de
desflorestamento, em que os valores de indice de vegetagao diminuem abruptamente
quando nao existe nenhum tipo de vegetacao, o chamado corte raso. Mais de uma
dezena de indices de vegetacao sao utilizados para ressaltar os contrastes entre tipos
e estadios fenologicos da vegetacao, dependendo do tipo de aplicagao. Em geral, a
utilizagao desses indices requer conhecimento adicional em sensoriamento remoto
para a selecao e uso de bandas espectrais adequadas para o seu calculo (SKOLE e
TUCKER, 1993; DEFRIES, 2002; DEFRIES, 2008).

Grandes centros de pesquisa espacial e de distribuicao de dados de observacao da
Terra como a  National Aeronautics and Space Administration (NASA), United
States Geological Survey (USGS), Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE),
Japan Aerospace Exploration Agency (JAXA), European Space Agency (ESA) e Oak
Ridge National Laboratory (ORNL) possuem portais de distribui¢do e disseminagao
de dados provenientes de sensores remotos. No entanto, apesar do facil acesso a
estes dados, a utilizagao das séries temporais derivadas de imagens de sensoria-
mento remoto requer conhecimento prévio dos usuarios referente a todas as etapas
de pré-processamento, bem como infra-estrutura computacional com capacidade de
armazenamento e processamento dos dados que nao estao disponiveis em muitos
laboratérios de pesquisa. Esses fatos restringem a utilizacao dos dados as comuni-

dades de usuarios e pesquisadores especializados na area de sensoriamento remoto,



dotados do suporte computacional adequado e principalmente do conhecimento téc-
nico/cientifico necessdrio ao processamento e manipulagdo dos dados. Uma nova
abordagem nos ultimos anos tenta popularizar a espacializagao dos dados através da
utilizagao dos globos virtuais * como o GoogleEarth (BUTLER, 2006). Entretanto,
a integracao das séries temporais derivadas de sensoriamento remoto com os globos
virtuais esta limitada ao desenvolvimento de arquiteturas computacionais especifi-
cas e a capacidade de armazenamento e visualizacao rapida de dados. Nesse sentido,
tal abordagem pode permitir um incremento nas aplicacoes e estudos da dinamica
de mudanca de uso e cobertura da terra, monitoramento ambiental, estudos de ci-
clos fenologicos da vegetagao, agricultura e principalmente no compartilhamento e

utilizacao de dados pela comunidade de nao especialistas em sensoriamento remoto.

No campo da andlise das séries temporais o reconhecimento de padroes tem sido
largamente utilizado em sensoriamento remoto nos algoritmos de classificacao de
imagens (MATHER, 1999) os quais, em maioria, utilizam abordagem estatistica
baseada em momentos e fungoes estatisticas na classificacao de dados. No ambito
da andlise estatistica de séries temporais, nao abordada neste trabalho, destaca-se
uma vasta gama de modelos estatisticos para andlise de séries temporais como por
exemplo, AutoRegressive model (AR) , AutoRegressive Moving Average (ARMA) |
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (ARCH) , AutoRegressive Integrated
Moving Average (ARIMA), Fractional AutoRegressive Integrated Moving Average
(FARIMA), Seasonal AutoregRessive Integrated Moving Average (SARIMA), dentre
outros (BOX et al., 1994; MORETTIN e TOLOI, 2004; AGUIRRE, 2007).

Outra linha de pesquisa, foco desta tese, utiliza abordagens da fisica estatistica para
analise e caracterizacao dinamica de séries temporais e espago-temporais. Em geral,
o desenvolvimento e/ou aplicagao das técnicas baseiam-se em conceitos da teoria de
sistemas complexos e sua abordagem a partir do calculo de dimensoes generaliza-
das °(KANTZ e SCHREIBER, 1997). Um dos objetivos bdsicos no desenvolvimento
de novos métodos de caracterizacao de séries temporais e espaco-temporais da fi-
sica estatistica é a andlise de fenomenos criticos, como por exemplo, transicoes de
fase, auto-organizacao e eventos extremos. Os estudos desses fenomenos passam por
conceitos avancados da fisica moderna como escala, universalidade e grupos de re-

normalizagao (STANLEY, 1999). A abordagem da fisica estatistica busca interpretar

4Nomenclatura utilizada para ambientes virtuais de representacio da superficie da terra que
possuem ampla capacidade de visualizagao de dados geograficos em multiresolugoes e diferentes
formatos.

5Conjunto de dimensdes utilizadas na teoria de sistemas dinamicos para descrever a dinamica
de um sistema complexo (HENTSCHEL e PROCACCIA, 1983)
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o resultado obtido em uma andlise de flutuagoes considerando uma fenomenologia
fisica universal subjacente, como por exemplo, regimes dinamicos de periodicidade,

caos, transicoes de fase em geral relacionados a processos intermitentes e turbulentos

(KANTZ e SCHREIBER, 1997).

Uma variedade de métodos e técnicas derivadas de abordagens da fisica estatistica
tem sido utilizada na andlise de nao linearidades e riquezas de escalas em séries tem-
porais geradas a partir de sistemas dinamicos complexos (KANTZ e SCHREIBER,
1997). Dentre as técnicas e métodos que permitem analisar nao linearidades e escalas
podemos citar os algoritmos para célculos das dimensoes generalizadas (dimensao
de correlagao e dimensao Hausdorff) e seus expoentes dinamicos (Lyapunov, Hurst,
etc). Técnicas e métodos mais recentes permitem analises complementares em es-
calas mais finas como o método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) (Peng et
al., 1994), gréfico de recorréncia - Recurrence Plot (RP) (ECKMANN et al., 1987;
MARWAN et al., 2008) e andlise de padroes gradientes - Gradient Pattern Analysis
(GPA) (ROSA et al. 1999), a qual tem sido empregada com grande sucesso para ca-
racterizar regimes complexos como intermiténcia e turbuléncia durante a evolugao
de padroes espagos-temporais em sistemas nao-lineares (ROSA et al. 1999; RAMOS
et al. 2000; ASSIREU et al., 2002; ROSA et al., 2008). As aplicagbes ultrapassam
as fronteiras da fisica tedrica, alcancando as mais diversas areas da ciéncia, como
economia, ecologia, fisiologia, genética, meteorologia, oceanografia, ciéncias dos ma-
teriais e engenharias. Sendo que, na area de sensoriamento as aplicagoes nao sao
comuns, uma vez que essa area tradicionalmente utiliza métodos da estatistica con-
vencional e reconhecimento de padroes estatisticos por semelhancas. Nesse sentido,
esse trabalho traz uma novidade para area, ao combinar métodos de fisica estatistica
computacional para os estudos de processos dinamicos da vegetacao em imagens de
sensoriamento remoto. Os processos dinamicos da vegetacao podem ser estudados
em sensoriamento remoto devido ao incremento e a disponibilidade de imagens de
sensores orbitais que possuem uma alta resolucao temporal®, ou seja, uma grande
capacidade de aquisicao e geracao continua de imagens de toda superficie terrestre

em curtos periodos de tempo.

Neste contexto, considerando a crescente disponibilidade de dados multitemporais,
bem como, a possibilidade de integracao entre diferentes métodos e técnicas de

computacao aplicada, a tese teve como motivagao a pesquisa de uma nova abordagem

S5Em sensoriamento remoto o termo resolucao temporal esté relacionado ao tempo de revisita
de um sensor ao imagear uma mesma area. Em geral, esse tempo é funcao do tipo de 6rbita do
satélite onde estd o sensor e qual o angulo de visada do imageamento.



para a visualizagao, andlise e caracterizacao do uso e da cobertura da terra. Esse
estudo” inclui discutir como disponibilizar dados e ferramentas em ambientes virtuais

para aplicagoes de sensoriamento remoto.

Essa tese é desenvolvida considerando as seguintes motivagoes:

e De que forma a integracao de séries temporais derivadas de sensoriamento
remoto com o globo virtual pode ser 1til para visualizacao e caracterizagao

do uso e cobertura da terra?

e A pesquisa de novos operadores computacionais a partir da técnica de ana-
lise de padroes de gradiente, método DFA e gréfico de recorréncia pode ser
util para o estudo de séries temporais derivadas de dados de sensoriamento

remoto?

A partir dessas indagagoes o objetivo geral deste trabalho é estudar a combinagao dos
métodos computacionais da fisica estatistica para suporte a visualizagao analitica e
caracterizacao temporal e espaco-temporal do uso e cobertura da terra utilizando

dados de sensoriamento remoto.

Para atingir o objetivo geral foram definidas as seguintes atividades:

e Definicao e implementacao de operadores computacionais a partir do mé-

todo DFA, andlise de padroes de gradiente e grafico de recorréncia;

e Definicao e implementagao computacional de modelos simplificados para
geracao de dados canonicos utilizados para o estudo dos operadores com-

putacionais propostos;

e Definicao e implementacao de uma arquitetura computacional para inte-
gragao de grandes volumes de dados derivados de sensoriamento remoto

em globos virtuais;

e Aplicagao dos operadores computacionais para caracterizagao do uso e co-

bertura da terra;

e Disponibilizacao e divulgacao dos métodos computacionais estudados e

implementados.

"Optou-se por empregar o termo estudos, uma vez que o mesmo pode explorar a pesquisa, sele-
¢a0, modificacdo, implementacao e avaliacdo dos métodos e ferramentas computacionais necessarias
para o desenvolvimento desse trabalho.



Essa tese esta dividida em mais 4 capitulos, abordando os seguintes conteidos: O
Capitulo 2 apresenta os dados de sensoriamento remoto utilizados e os métodos
para integracao de dados derivados de sensoriamento remoto ao globo virtual. Esse
capitulo enfatiza os aspectos da visualizacao de dados em sensoriamento remoto,
propondo um novo conceito baseado em laboratérios virtuais. O Capitulo 3 descreve
os aspectos computacionais dos métodos propostos baseados em exemplos de aplica-
¢oes em dados canonicos. O Capitulo 4 apresenta um estudo de caso combinando os
métodos abordados no Capitulo 3 com os dados apresentados no Capitulo 2, enfati-
zando a caracterizacao da dinamica de uso e cobertura da terra baseadas em séries
temporais e espaco-temporais de indices de vegetacao. O ultimo capitulo apresenta
as conclusoes e perspectivas futuras para o trabalho proposto. Além dos capitulos
formais, informagoes suplementares foram colocadas em Apéndices. O Apéndice A
compreende uma revisao bibliografica da anélise de séries temporais e método DFA
aplicado aos estudos ambientais. O Apéndice B descreve os modelos para geracao
de padroes dinamicos, cada um no seu formalismo simplificado, utilizados para teste
das técnicas estudadas e selecionadas para uso em séries temporais e imagens de sen-
soriamento remoto. O Apéndice C ilustra a formagao das séries temporais a partir
de imagens, o Apéndice D apresenta a estrutura das implementagoes computacio-
nais realizadas e o Apéndice E contém exemplos das séries temporais com diferentes
tipos de mudanga do uso e cobertura da terra. Os Anexos A e B contém os artigos

publicados e relacionados com o desenvolvimento da tese.






2 VISUALIZACAO DE SERIES TEMPORAIS EM SENSORIAMENTO
REMOTO

Imagination is more important than knowledge. For knowledge is limited, whereas
imagination embraces the entire world, stimulating progress, giving birth to

evolution.

(Albert Einstein)

Esse Capitulo enfatiza um aspecto fundamental na analise de séries temporais que é
a visualizacao de dados multitemporais de sensoriamento remoto. Nesse capitulo sao
apresentadas as etapas de pré-processamento e disponibilizagao das séries temporais
bem como uma proposta de arquitetura computacional que permita a aplicacao dos

métodos que sera apresentada no Capitulo 3.

Ao longo das ultimas décadas, imagens multitemporais de satélites de observagao
da Terra transformaram-se em uma fonte primordial de informacao para o monito-
ramento do planeta Terra, especialmente para estudar o uso da terra e mudangas de
cobertura vegetal (LAMBIN e LINDERMAN, 2006). Sensores remotos orbitais, tais
como: o AVHRR a bordo dos satélites National Oceanic and Atmospheric Adminis-
tration (NOAA), o Vegetation a bordo do SPOT e o MODIS a bordo das plataformas
Terra (EOS-AM1) e Aqua (EOS-PM1), tém sido responséveis pela construgao de um
grande conjunto de dados ao longo dos ultimos anos. Todos estes sensores adquirem
imagens em com uma frequéncia quase diaria, que é uma caracteristica importante
para sensores Opticos projetados para observar as mudancas de uso e cobertura da
terra. Para o sensor MODIS um avanco significativo foi alcancado através da me-
lhoria das resolugoes espacial e espectral. Além disso, um consorcio internacional de
cientistas tem se concentrado em fornecer dados validados MODIS com boa quali-
dade radiométrica e geométrica, desde o langamento do satélite Terra (JUSTICE et
al., 2002). Nos ultimos 11 anos, milhoes de gigabytes de dados MODIS foram ge-
rados, forcando a comunidade de usuérios de sensoriamento remoto procurar novas

abordagens para o processamento, visualizagao e analise desse conjunto de imagens.

Por outro lado, o desenvolvimento de ferramentas web com base em globos virtuais
tem proporcionado livre acesso a imagens de alta resolugao espacial e mapas geo-
graficos derivados de satélites de sensoriamento remoto. O desenvolvimento destes
globos virtuais permite aos pesquisadores e piblico em geral visualizar dados geoes-
paciais, entender a multi-escala da geografia, processar os dados e publicar informa-
¢oes (BUTLER, 2006; BALLAGH et al., 2011; CHIANG et al., 2011). A visualizacao

de dados de sensoriamento remoto, para fins cientificos conjuntos, tem um grande



potencial para uma melhor compreensao da complexa variabilidade da dinamica
espago-temporal dos ecossistemas terrestres. Esta ferramenta é 1til para os cientis-
tas compreenderem de forma mais eficiente os diferentes fendomenos incorporados em
um grande volume de dados (NIELSON, 1991). No entanto, o pré-processamento e
a extracao de informacoes a partir desses conjuntos de dados necessitam de software
especifico e conhecimento técnico para coloca-los disponiveis para os usudrios finais
de uma forma amigavel e acessivel. A integracao de séries temporais para os estudos
sobre as mudancas de uso e cobertura da terra usando globos virtuais como o Go-
ogle Maps (http://maps.google.com/), o GoogleEarth (http://earth.google.com/) e
o Microsoft Virtual Earth (http://www.microsoft.com/maps/) ainda nao estao fa-
cilmente acessiveis aos usudrios devido as restricoes no armazenamento de dados
e a falta de uma arquitetura especifica computacional para a integragao e visuali-
zacao das séries temporais desses dados. Aliado a esses fatos o amplo espectro de
métodos computacionais para a analise dos dados muitas vezes estao disponiveis em
diferentes softwares e requerem suporte computacional de hardware adequado para

0 processamento.

Nesse contexto, esse capitulo tem o objetivo de apresentar os resultados de uma
proposta para facilitar a visualizacao e analise de grandes volumes de dados derivados
de sensoriamento remoto. A primeira se¢ao descreve uma arquitetura computacional
para integracao de séries temporais a um globo virtual. A segunda apresenta como
a visualizacao de multiplas fontes de dados pode contribuir para a caracterizagao
do uso e cobertura da terra. Por tltimo, na terceira secao sao apresentados alguns
exemplos praticos e potenciais aplicagoes da metodologia proposta neste trabalho

de doutorado.
2.1 Laboratério Virtual de Séries Temporais de Sensoriamento Remoto

O conceito de Laboratério Virtual (LV) é associado a varios significados dependendo
das aplicagoes. Ainda nao existe na literatura um conceito fechado sobre o seu real
significado. O conceito adotado nesse trabalho considera o Laboratoério Virtual como
um ambiente virtual para andlise e visualizagao de dados. Sendo necessariamente
suportado por métodos computacionais com o objetivo de diminuir a dependéncia

de usuarios nao especializados a instalagoes fisicas, de hardware e software.

Os laboratérios virtuais sao hoje uma realidade para a comunidade cientifica, enge-
nharias e também para os educadores. No campo da educagao os LV sao utilizados na
maioria das disciplinas demonstrando conceitos da fisica, reagoes quimicas e biologia

em um ambiente puramente computacional (Rzepa e Tonge 1998, Afsarmanesh et al.
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2000, Afsarmanesh et al. 2001, YARON, 2010). Aplicagbes mais complexas podem
ser encontradas na area de engenharia nuclear em que simulagoes sao necesséarias
para analise de riscos, contingenciamento e treinamento de recursos humanos que

operam sistemas de alto risco (Tlaczala et al.,2008).

Grande parte do desenvolvimento dos LV deve-se especialmente a redugao de custos
que um ambiente simulado propicia e principalmente a um incremento na capaci-
dade de transferéncia de dados na internet que permite ter usudrios e componentes
descentralizados. Na area de ciéncia e tecnologia, uma arquitetura computacional
robusta para o desenvolvimento de laboratoérios virtuais cientificos foi proposta por
Afsarmanesh et al. (2001). O trabalho pioneiro é uma iniciativa do projeto Virtual
Laboratory da Universidade de Amsterdam, onde esses autores propoem uma arqui-
tetura multi-camadas para integracao dos varios ambientes e componentes de um
laboratorio virtual conforme apresentado na Figura 2.1. De uma maneira geral, o
desenvolvimento de uma arquitetura dessa maneira permite a integracao completa
da aquisicao, processamento, visualizacao e analise dos dados. Entretanto, apesar de
ser o ambiente ideal de um laboratorio virtual exige um esfor¢o de recursos humanos

e computacional para sua implementacao, desenvolvimento e manutencao.

Na area de sensoriamento remoto a utilizacao dos laboratérios virtuais ainda sao res-
tritas e especificas. O que existe sao solugoes integradas em softwares proprietarios
que exploram pouco o conceito de laboratério virtual e se concentram mais na parte
de processamento distribuido. Esse avango é muito mais notavel nas ferramentas
de geoprocessamento e analise espacial do que propriamente nas de sensoriamento
remoto. Ferramentas como ArcGis Explorer (explorer.arcgis.com) sao exemplos de
softwares de geoprocessamento que foram desenvolvidos para visualizagao de dados
georeferenciados utilizando a internet. No entanto, com a popularizagao dos globos
virtuais esses ambientes muitas vezes estao condicionados a usuarios especialistas.
A exploracao de dados temporais e espaco-temporais, seja em softwares de geopro-
cessamento ou em globo virtuais, ainda ¢é rara porque depende do desenvolvimento
de arquiteturas de software para essa finalidade. Nesse contexto, esse trabalho busca
contribuir com uma arquitetura computacional simplificada para visualizacao e ana-

lise de dados multitemporais em sensoriamento remoto.

Uma visao macro do Laboratério Virtual de Séries Temporais em Sensoriamento
Remoto, proposto por Freitas et al. (2011), é dividida em cinco componentes mo-
dulares que sao apresentados na Figura 2.2. Esta arquitetura embora bem mais

simplificada que a arquitetura proposta por Afsarmanesh et al. (2000) é mais rea-
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Figura 2.1 - Exemplo de arquitetura multi-camadas de um laboratério virtual.
Fonte: Afsarmanesh et al. (2000)

lista e customizada para o tratamento de grande volume de dados como ¢ tipico em

sensoriamento remoto e enfatiza a visualizacao de dados integrada ao globo virtual.

O componente de conjunto de dados inclui as estruturas de hardware e software para
o armazenamento de dados de sensoriamento remoto. Nesse contexto, a utilizagao de
bancos de dados nao é adequada para o armazenamento, considerando que sistemas
de arquivos especificos para dados cientificos como os formatos Hierarchical Data
Format (HDF), Common Data Format (CDF) e Flexible Image Transport System
(FITS) nao suportam um grande volume de dados. Nesse sentido, o médulo de con-
junto de dados é construido para transformar os dados espaciais em séries temporais

indexadas geograficamente elaborando assim uma estrutura de arquivos especifica
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Figura 2.2 - Arquitetura simplificada do Laboratério Virtual de Séries Temporais em Sen-
soriamento Remoto.

para esse fim. O moédulo de gerenciamento de dados realiza a conexao entre todos
os componentes do laboratério sendo a parte crucial para garantir a rapida recu-
peracao e visualizagao das séries temporais. O modulo de algoritmo e o médulo de
analise devem desenvolver a capacidade de insercao de novos algoritmos bem como
todo suporte necessario para elaboracao de anélise das séries temporais. O médulo
de visualizacao estabelece a interface entre o laboratério e o usuario final utilizando

todas as facilidades do globo virtual.

Em uma etapa inicial todo o laboratério é integrado no ambiente MatLab, utili-

zando as rotinas e bibliotecas matematicas para suporte a visualizacao e analise dos
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dados integrada ao globo virtual. Apds a etapa de teste, com intuito de aumen-
tar a interatividade e a popularizagao das séries MODIS, foi elaborado um portal
de visualizacao das séries temporais utilizando recursos da linguagem PHP: Hy-
pertext Preprocessor (PHP) e HyperText Markup Language (HTML). Esse portal
consiste na interface principal de interacao entre os usuarios e os dados. Sua prin-
cipal caracteristica é a utilizacao de um globo virtual como elemento base, através
do qual, tudo esta integrado e georreferenciado, para tal utilizou-se o Google Maps
(http://maps.google.com/) como globo virtual. Ferramentas de suporte estatistico
das séries temporais, a utilizacao e o intercambio de outras bases de dados matriciais
e vetoriais foram os requisitos para elaboracao desse portal. O software aberto Map-
Server (http://mapserver.org/) é utilizado como sistema gerenciador e integrador

de outras bases de dados que nao as séries temporais.

O sistema gerenciador de dados implementado em linguagem ANSI C' estd dentro de
um servidor de dados e rodando no sistema operacional Linux e também integrado a
internet, garantindo que outros ambientes de visualizacao, como o de prototipagem
em ambiente MatLab, também possa compartilhar a mesma base de dados. Isso
garante a flexibilidade para usuarios que queiram analisar suas séries temporais em
outros ambientes fora do laboratorio virtual. Como este trabalho possui o enfoque na
analise de uso e cobertura da terra, os conjuntos de dados do sensor MODIS e do sen-
sor TRMM foram integrados ao laboratorio virtual. A etapa de pré-processamento

desses dados bem como a area de estudo sao descritas na proxima segao.
2.2 Conjuntos de dados
2.2.1 Abrangéncia Geografica

O conjunto de dados do laboratoério virtual integra todo o continente da América
do Sul, que compreende cerca de 18 milhoes de km?, representando 12% da su-
perficie terrestre da Terra. A regiao é caracterizada por diferentes biomas como a
floresta tropical e sazonal, caatinga, pastagens, pantanal, cerrado e outros (EVA et
al., 2004). Nesse continente ocorre em alguns biomas uma intensa pressao antrépica
que gera mudancas no uso e cobertura da terra como, por exemplo, a conversao de
florestas naturais e dreas de cerrado em pastos ou areas agricolas. Na sub-regiao
tropical, ha intensificagao da agricultura relacionada com a produgao de alimentos e
de biocombustiveis (LAPOLA et al., 2010). A Figura 2.3 apresenta um mapa com

os principais tipos de cobertura da terra da América do Sul para o ano de 2000.
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Figura 2.3 - Mapa de cobertura da terra da América do Sul
Fonte: Adpatado: Eva et al.(2004).

2.2.2 Sensor MODIS

15

Langado em dezembro de 1999, com inicio de operacao em fevereiro de 2000, o sensor
MODIS tem como objetivo geral atender trés segmentos do projeto Earth Obser-
ving System (EOS): atmosfera, oceano e continente. Este sensor permitiu avangos
nos trabalhos que necessitam de maior resolugao temporal (quase didria), aliada a
moderada resolugao espacial (250 m). A qualidade do georeferenciamento das ima-

gens MODIS (WOLFE et al., 2002) permite a elaboracdo de séries temporais com




precisdo. Este projeto combina as caracteristicas das imagens (qualidade geométrica,
radiométrica, espectral e temporal) com algoritmos de geragdo de produtos valida-
dos (JUSTICE et al., 2002) que estimam, por exemplo, parametros biofisicos da
vegetacao. Nesse sentido, o objetivo dos produtos voltados para aplicagoes terres-
tres gerados pelo MODIS estd, basicamente, no monitoramento da cobertura vegetal
do planeta, identificando as mudancas e a variabilidade no tempo (JUSTICE et al.,
2002).

2.2.3 Produto MODO09 - Refletancia de Superficie

Este produto refere-se as imagens de refletancia espectral de superficie para as ban-
das 1 a 7, centradas nos seguintes comprimentos de onda: 648 nm, 858 nm, 470 nm.,
555 nm, 1240 nm, 1640 nm, e 2130 nm, sendo computado a partir dos niveis 1 A
de processamento (JUSTICE et al., 2002). Estes produtos sao disponibilizados com
resolucao espacial de 250 m para as bandas do vermelho e infravermelho préoximo
e 500 metros para as demais bandas. As imagens também estao disponiveis como
produtos didrio e em composigoes de 8, 16 e 30 dias. A correcao atmosférica deste
produto é realizada com o modelo desenvolvido por Tanré et al. (1990) e aperfeico-
ado por Vermote et al. (1997), denominado Second Simulation of the Satellite Signal
in the Solar Spectrum Radiative Code (6S). A correcao dos efeitos atmosféricos nas
bandas do sensor MODIS utiliza informagoes de produtos e bandas especificas para
correcao atmosférica, como os produtos MOD35 (Méscara de Nuvens), MOD04 (Ae-
rossol), MODO07 (Perfis Atmosféricos) tornando este produto operacional uma vez
que os dados de entrada para o 6S sao previamente estimados com os outros produtos
(KING et al., 2002; JUSTICE et al., 2002). Os produtos de refletancia de superficie
sao utilizados para elaboragao dos indices de vegetacao. Esses indices apresentam
algumas relagoes indiretas com os parametros biofisicos da vegetacao, permitindo

algumas inferéncias sobre a fenologia e cobertura vegetal.

As imagens MODIS foram adquiridas no portal Warehouse Inventory Search Tool
(WIST) (https://wist.echo.nasa.gov). Trés produtos foram selecionados na sua ver-
sao atual de processamento v005, conhecida também como colecao 5. O produto
MOD13Q1 é a composicao de 16 dias e resolucao espacial de 250 m e os produ-
tos MOD09Q1 e MODO09A1 sao as bandas de reflectancia de superficie com 250m
e 500m de resolucao espacial e 8 dias de resolucao temporal, respectivamente. Os
dados foram adquiridos no periodo de julho de 2000 a junho de 2011. A &rea de
estudo estd dividida em 32 tiles MODIS com 1.200 x 1.200 km cada, conforme

ilustrado na Figura 2.4. Os tiles sao divisoes espaciais adotadas para distribui-
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¢ao dos arquivos do produto MODIS para aplicacoes na superficie terrestre. Um
tile compreende a informagao de 10x10 graus na projecao sinusoidal. Um total de
8.736 tiles foi adquirido, o que correspondente a 4,5 TB de dados brutos. As ima-
gens estao disponiveis na projecao sinusoidal (datum WGS84). Todas as bandas
foram re-projetados para o sistema de coordenadas geograficas com o mesmo da-
tum e convertidos a partir do HDF para o formato Georeferencing Tagged Image
File Format (GeoTIFF) para garantir a portabilidade de dados entre softwares.
Para esse procedimento foi utilizado o software MODIS Reprojection Tool (MRT)
(http://lpdaac.usgs.gov/Ipdaac/tools/modis,.eprojection;ool).

Figura 2.4 - Recortes de imagens MODIS que englobam a regidao da América do Sul.

Como o objetivo é estudar a dinamica da vegetacgao, as bandas espectrais dos produ-
tos reflectancia de superficie foram utilizadas para o calculo do indice de vegetagao.
O indice de vegetacao Enhanced Vegetation Index 2 (EVI2) (JIANG et al., 2008) foi
escolhido para o presente estudo, pois ressalta as variacoes da vegetagao corrigindo
os problemas de saturacao e ruidos como outros indices tradicionais como o Nor-
malized Difference Vegetation Index (NDVI) e Enhanced Vegetation Index (EVI).
Esse indice nao esta disponivel como um produto MODIS, o que torna sua dispo-
nibilizagao e distribuicao inédita dentro da gama de produtos MODIS para estudos

da superficie terrestre. O EVI2 é calculado usando a reflectancia de superficie das
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bandas do vermelho (Red) e infravermelho préximo (NIR) disponiveis no produto
MOD13Q1(16 dias) ou nos produtos MODO09A1 (8 dias) e é definido por:

(NIR — Red)
(NIR+2,4% Red+1)

EVI2=25 (2.1)

Além do célculo do EVI2 (Eq. 2.1), as bandas auxiliares com informagao de angulo
de visada zenital do sensor e a banda azul (reflectancia de superficie) foram utilizadas
para uma etapa de pré-filtragem dos dados brutos, como sera explicado na se¢ao de
filtragem dos dados MODIS. Além do EVI2 serao inclusos outros indices espectrais
como o Normalized Difference Water Index (NDWI), bem como a utilizagdo de
imagens MODO09 com 8 dias de resolugao temporal. Nesse trabalho foram utilizadas
apenas as imagens MOD13 com 16 dias de resolucao temporal. Entretanto, ressalta-
se que a mesma metodologia é aplicavel as imagens MODO09 com 8 dias de resolugao

temporal.
2.2.4 Dados TRMM

A série de estimativa de precipitacao acumulada mensal do produto 8B/3 V6 do
Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM) foi utilizada como um dado auxiliar.
Esses sao disponibilizados pelo Distributed Active Archive System, daac.gsfc.nasa.gov
(DAAC) da NASA (HUFFMAN et al., 2007). O pixel TRMM tem uma drea minima
de aproximadamente de 0,25 graus, o que requer baixa capacidade de armazena-
mento. Os dados de precipitagao foram incorporados ao laboratério virtual como
um dado marginal que representa os periodos secos e chuvosos. Ressalta-se que,
embora amplamente utilizado na literatura, em escalas locais como proposto nesse
trabalho os valores absolutos de precipitacao devem ser analisados e avaliados com
cuidado. De qualquer forma, é a melhor medida de precipitacao que se pode dispo-
nibilizar em grande escala, além de ser uma importante informacao para os estudos

de fenologia da vegetagcao.
2.3 Procedimentos de Filtragem

Os dados épticos em sensoriamento remoto sao freqiientemente afetados por cober-
tura de nuvens e ruido do sensor os quais interferem na capacidade de caracterizar a
dinamica espacial-temporal de cobertura do solo. Dessa forma para se construir uma
série temporal continua e consistente é necessario filtrar os dados. Os procedimen-

tos de filtragem foram realizados em duas etapas, gerando duas séries temporais de
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valores de EVI2 denominadas: 1) sem a filtragem por transformada wavelets'; e 2)
com transformada wavelet. O primeiro procedimento de filtragem utilizou limiares
rigidos seguindo as metodologias propostas por Sakamoto et al. (2005) e Thayn e
Price (2008). Esses autores propoem que os dados sejam excluidos da série temporal
original se a reflectancia na faixa azul for maior do que 10% ou se o angulo zenital
for maior que 32,5. Esses limiares fundamentam-se na capacidade de deteccao de
nuvens na banda do azul e também na eliminacao de pixels que estao em um angulo

muito distante da visada vertical do sensor, os ditos pixels off-nadir.

A partir de eliminagao dos pizels invalidos, a interpolacao linear é realizada utili-
zando a data diaria de observacao de cada pixel valido, garantindo séries igualmente
espacadas no tempo. Um parametro de qualidade é gerado para cada série temporal
contando o percentual de pizels interpolados. O Apéndice C descreve o procedimento

de elaboragao de uma série temporal a partir das imagens composicao.

Um procedimento de filtragem adicional é realizado com o objetivo de suavizar
as regioes de altas freqiiéncias das séries temporais. Essa metodologia seguiu os
procedimentos propostos por Freitas e Shimabukuro (2008). A decomposigao do
sinal pela transformada wavelet permite visualizar todas as escalas de um sinal e
assim eliminar as altas freqiiéncias que sao, no caso das imagens EVI2, tipicamente
associadas com a presenca de ruido. A escolha do método wavelet foi devido a
sua robustez para o tratamento de séries nao-estaciondrias como as apresentadas
nesse trabalho. Uma abordagem detalhada sobre esse método pode ser encontrada
em Meyer (1992), Morettin (1999) e Domingues et al. (2005) que descrevem os

fundamentos e aplicacoes da transformada wavelet.
A transformada wavelet é dada por (DAUBECHIES, 1992; MEYER,1992):

wab)= [ unOron= 7 [ Cuhrow @2

Vap(t) = %ﬂ)(?),a >0,—00 < b < o0, (2.3)

Onde a é o parametro de escala, b é o parametro de translacao, f(t) é a fungao a ser

transformada, 1) é a chamada wavelet mae e 1* representa o complexo conjugado

INesse trabalho adotou-se a nomenclatura em inglés por ser universalmente conhecida e porque
nao existe uma definicao formal nos dicionarios oficiais de lingua portuguesa. Embora existam
tradugoes livres comumente utilizadas como ondaletas ou ondeletas.
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dessa funcao.

As Equacao 2.2 e 2.3 sao continuas, sendo indicadas para anélise de séries ou sinais
continuos. Para a filtragem de sinais discretos é necessario usar a transformada dis-
creta de wavelet (Discrete Wavelets Transform (DWT)). Nessa fungao nao é viavel
calcular todos os possiveis valores dos parametros a e b nos conjuntos dos nime-
ros reais. O procedimento comum é aplicar uma restrigao e calcular os parametros
em escala diddica, essa é semelhante a notacao musical em que poténcias de dois
estao relacionadas com os intervalos (oitavas) e a duracoes das notas (GALVAO et
al.,2001). Com essa transformagao o resultado da aplicacao da transformada é um
conjunto de coeficientes wavelet indexados por m (nivel de escala) e n(indice de

translagao) e dado por:

a=2" b=n2" emque, me Zené€ 4, (2.4)

A transformada discreta de wavelet é definida por:

DWT(m, k) = 2™/%(27t — k), (2.5)

Onde 7 é a wavelet mae e Yy, j, sao as chamadas wavelets filhas. O nivel m determina
quantas wavelets sao necessarias para cobrir uma wavelet mae e o nimero k deter-
mina a posicao da wavelet no tempo t. Com isso é possivel decompor qualquer sinal
arbitrario f(t) dentro de suas componentes wavelets. Essa aproximagao é similar a
analise harmonica exceto que, em vez do sinal ser decomposto em diferentes freqiién-
cias e amplitudes, é decomposto em diferentes escalas (niveis), diferentes posi¢oes

correspondentes a amplitude das wavelets dada por :

fu(t) = Ap(t) + > Din(t), (2.6)

k=—00
Am(t) = Z Vin ko i (1) (2.8)
k=—o00



onde W, x) sao os coeficientes das wavelets, @, ) ¢ a funcao base de escala e e

translacao e Vi, 1) sao os coeficientes de escala.

A implementagao da funcao discreta (Equagao 2.5) é realizada através de algoritmos
recursivos de filtros passa-baixa (L) e de passa-alta(H), esse é o algoritmo conhecido
como piramide e foi proposto por Mallat (1989). Para cada sinal decomposto na
escala m existe um coeficiente de detalhes (d) definido por filtros passa-alta, e apro-
ximagoes (c) definido por filtros passa-baixa que estao associados a wavelet mae.
Os passos da decomposicao do algoritmo de Mallat esta descrito na Figura 2.5a.
O simbolo (| 2) representa a operagao de sub-amostragem e consiste em eliminar
todos os coeficientes de indice para (0,2,...) de uma seqiiéncia. J& o simbolo (1 2) é
o contrario, representando a operacgao de insercao de zeros entre os pontos de uma
seqiiéncia. Para cada nivel em escala m gera-se recursivamente dois conjuntos de
coeficientes dos detalhes d,,, e os de aproximacao c,,, esses coeficientes sao definidos

por:

Cmy1(n) = - I(E)Cr(2n —k + 1), (2.9)
k=0
dmy1(n) = - h(k)Cr(2n — k + 1), (2.10)

=
Il

0

em que as seqiéncias [(k) e h(k), de K pontos representam, respectivamente, as
filtragens passa-baixas e passa-altas. O nimero de coeficientes depende do nimero
de niveis de escala, algumas vezes chamado de niveis de resolucao. A representacao
da wavelet mae 1 (x) ndo possui uma formulagao matemdtica explicita e é apresen-
tada de forma numérica a partir das seqiiéncias de filtros I(k) e h(k). Os coefici-
entes de detalhes estao associados as caracteristicas locais do sinal, representando
a variabilidade em alta-frequéncia. A aproximacao é o contrario, representando a
alta-frequéncia, ou seja, uma suavizacao do sinal. Em analogia grosseira pode-se
relacionar com a visao humana, quando olhamos um objeto de longe, vemos a apro-

ximagcao desse e quanto mais nos aproximamos do objeto percebemos os detalhes
(GALVAO, et al. 2001).

Uma propriedade da transformada discreta de wavelet é sua capacidade de inversao.
Nesse sentido, pode-se reconstruir a série observada eliminando alguns detalhes e

obtendo assim uma série suavizada (Figura 2.5b). A reconstrugao dos coeficientes
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Cm—1 & partir de ¢,, e d,, é dada por:

Npp—1

Cmaa(n) = Y [l(n =2k + K = 2)c(k) + h(n — 2k + K — 2)d, (k)] ,  (2.11)

em que as sequéncias d,, e ¢, possuem N, pontos cada uma e I(k) = h(k) = 0 para
k<O0ek<K

Para alguns tipos de wavelets as sequéncias dos filtros de inversao sao iguais dadas

por:

I(k)=U(K —1—k)eh(k)=h(K —1—k), (2.12)

essa inversao permite limiarizar alguns coeficientes de detalhes e reconstruir um sinal
suavizado, procedimento ilustrado na Figura 2.5c. Uma gama de heuristicas estao
disponiveis para definir a limiarizacao dos coeficientes nas diferentes escalas. Nesse
trabalho foi adotado o limiar rigido eliminando, os detalhes das duas tltimas de-
composicoes, esse procedimento mostra-se satisfatorio suavizando as séries de EVI2.
O procedimento de filtragem consiste em zerar os coeficientes de detalhe que, em
modulo, sao menores que o limiar estabelecido em cada nivel m de decomposicao
(Figura 2.5b).

A escolha da wavelet mae ainda é um problema em aberto dentro da analise wavelets
e depende do tipo de sinal estudado, e em geral, é funcao da facilidade de imple-
mentacao. Para esse trabalho, foi selecionada a wavelet Daubechies (db8) (DAU-
BECHIES, 1992) como funcao mae (Figura 2.6). Esta escolha foi fundamentada
em dois aspectos: primeiro em testes empiricos avaliando o erro médio quadratico e
a forma da suavizacao entre a decomposicao e o sinal original; e segundo que essa
mesma familia de wavelets é amplamente encontrada na literatura para analise de
sinais ambientais e de séries temporais de indices de vegetagao (SAKAMOTO et al.,
2005).

Para cada conjunto de pixels é elaborado um perfil de séries temporais nas imagens
ordenadas no tempo. Cada série temporal é decomposta em oito diferentes escalas e
reconstruida utilizando as seis maiores escalas correspondentes as freqiiéncias mais

baixas. As freqiiéncias mais altas foram eliminadas porque sao geralmente associadas
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Figura 2.5 - Resumo do algoritmo de decomposigao proposto por Mallat a) Passos da tran-
formada discreta de wavelet b)Procedimento de limiarizagao dos coeficientes
e ¢) Transformada inversa.
Fonte: Adaptado de Galvao et al. (2001)

com a presenca de ruidos de alta frequéncia do sensor e respostas espectrais de nuvens

e suas sombras. A Figura 2.7 ilustra esse procedimento de decomposicao.
2.4 Ferramentas de Visualizacao

O conjunto de dados gerados atualmente conta com mais de 500 milhoes de séries
temporais EVI2 filtradas com e sem transformada wavelet para todo o continente
Sul-Americano. A elaboragao desse conjunto de dados teve um esfor¢co computaci-
onal significativo envolvendo mais de 60 dias de processamento por meio de trés
computadores pessoais (PC) com a configuracao processador Intel Core i7, HD de
2 TB e 8 GB de memoria RAM e sistema operacional Linux Mandriva. Todos os
procedimentos computacionais foram realizados nos ambientes MatLab, utilizando

a plataforma ANSI C para integracao das séries temporais ao laboratério virtual.

As séries temporais EVI2 foram integradas ao globo virtual (GoogleMaps)
usando o gerenciador de conjunto de dados. Para visualizar a série tempo-
ral EVI2 no globo virtual um website foi elaborado e disponibilizado em

http://www.dsr.inpe.br /laf/series.html (Figura 2.8) usando o Google Maps e a Go-
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Figura 2.6 - Fungdes wavelet a) Funcao de escala ; b) Wavelet mae db8; c¢) coeficien-
tes de decomposigao filtro passa-baixa; d) coeficientes de decomposicao filtro
passa-alta;e) coeficientes de reconstrucao filtro passa-baixa e f)coeficientes de
reconstrucao filtro passa-alta;

ogle Visualization Application Programming Interface para suporte a visualizagao
do globo virtual e das séries temporais. Para cada chamada de uma coordenada
geografica do globo virtual as duas séries temporais EVI2 sao instantaneamente
recuperadas. A série temporal recuperada em cada chamada, click, refere-se a um
pixel MODIS observado ao longo do tempo. A integragao com o globo virtual mos-
tra espaco geografico estatico com imagens de alta resolucao espacial fornecidas
pelo Google Maps (Figura 2.8a). No entanto, a andlise dessas séries temporais deve
ser cautelosa devido a resolucao espacial diferente das imagens, a de alta resolugao
disponivel no googlemaps e pixels MODIS. Cada pixel MODIS representa aproxima-
damente uma area de 6,25ha (250 x 250 m), enquanto a imagem de alta resolugao
espacial fornecida pelo Google Maps é usada apenas para localizar o pixel MODIS.
Além da visualizacao das imagens, uma ferramenta foi construida para avaliar a
anisotropia de eleva¢do em torno do ponto selecionado (balao vermelho). Esta fer-
ramenta utiliza as informacoes do modelo de elevagao disponiveis na Google Maps
API. A visualizacao de anisotropia ao entorno do terreno é disponibilizada através
de um simples grafico polar de elevacao em torno de dois circulos amostrais, permi-
tindo uma visao rapida da topografia em torno do ponto selecionado (Figura 2.8b).

Esta ferramenta permite interatividade e oferece a opgao de variar as distancias en-

24



Decomposicdo db8 da série de EVI2

0.1 L L L L L

5 005k T T T T T
055} . ! \ L1 ot b d
T T - T T r I 4 5
s - 0.05 .

o b
ee _ 2228 ¢
%
a
R

Eliminados para
reconstrugdo

of

1 h f . 1 h 1 . . . 0.1 . h . . . . 1 . ! . .
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 L 2000 20071 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011

Figura 2.7 - Exemplo de decomposi¢ao utilizando a transformada discreta wavelet de uma
série EVI2 nos coeficientes de aproximacao (a,) e detalhes(d,,) e série filtrada
eliminado os coeficientes de detalhes de maior frequéncia.

tre o centro da coordenada selecionada e os circulos amostrados. Na Figura 2.8c é
possivel visualizar os 11 anos de séries temporais EVI2 utilizando todos os recursos
interativos fornecidos pelas funcionalidades do Google Charts API. As linhas ver-
melhas e azuis representam as séries temporais filtradas com wavelet e sem wavelet,

respectivamente.

Uma forma alternativa para a visualizacao e analise dos dados foi desenvolvida numa
etapa anterior a elaboragao do website. Essa integracao e visualizagao dos dados uti-
liza o gerenciador de dados do laboratério virtual e recursos das ferramentas Google
Maps e do Google Earth API como suporte a visualizagao. Toda essa implemen-
tacao computacional utiliza os recursos do ambiente MatLab. Usando essa funcao
é possivel visualizar a série temporal de um pixel do MODIS e TRMM para qual-
quer coordenada geografica na América do Sul, um exemplo dessa visualizacao é

apresentado na Figura 2.9.
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Figura 2.8 - Componentes do médulo de visualizagdo no website: a) Google globo virtual
usado para selecionar as coordenadas geograficas da drea de interesse; b) di-
agrama polar de elevagao em torno de dois circulos amostrados na imagem
do Google, e ¢) série temporal EVI para o enredo selecionado (linha vermelha
filtrada com wavelet e azul filtrada sem wavelet).

2.5 Interpretacao das séries temporais

A Figura 2.10 apresenta em detalhes algumas métricas extraidas e a interpreta-
¢ao qualitativa das séries mostradas utilizando as setas em preto. A série em azul
no grafico EVI2 (sem filtro, Figura 2.10a) representa os valores observados em 1
pixel nas imagens MODIS ao longo de 11 anos, de fevereiro de 2000 a dezembro
de 2010. A série em vermelho (com filtro) ¢é resultado de uma suavizagao da série
em azul utilizando a transformada wavelet. Analisando a fase e amplitude das séries
de EVI2 é possivel inferir sobre o tipo de uso e a cobertura da terra num determi-
nado periodo de tempo (Figura 2.10a). Grandes amplitudes (EVI2 > 0,6) durante
um curto periodo de tempo estao associadas principalmente a culturas anuais como
soja e milho, por exemplo. Ciclos com duracao de 1 ano ou mais estao associa-

dos a pastagem, algumas formagoes naturais ou a culturas semi-perenes ou perenes
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Figura 2.9 - Visualizacao com imagens do GoogleEarth integradas as séries EVI para a
coordenada selecionada. a) Imagem GoogleEarth b) Imagem GoogleMaps e
C) Visualizagao conjunta das séries TRMM e EVI2 (linha verde filtrada com
wavelet e vermelha filtrada sem wavelet).

como cana-de-agucar, café, dentre outras. Este exemplo estd relacionado a uma area
convertida para cana-de-acticar a partir de 2007. A interpretacao das séries de EVI2
deve considerar também a contextualizacao regional da area observada, ou seja, area
agricola, pecudria intensiva, agro florestal, etc. Em geral, as séries apresentam as va-
riagoes de fenologia e/ou as variagoes no uso da terra. Essas varia¢oes podem estar
relacionadas ao tipo de manejo como no exemplo da Figura 2.10 que mostra uma
area de agricultura irrigada (pivo central) com intenso cultivo de culturas anuais de
2000 a 2007 e a conversao para cana-de-actucar de 2007 a 2010. A série temporal de
precipitacao acumulada mensal (Figura 2.10b) é formada por 1 pixel TRMM cuja
posicao é a mais préxima da coordenada geografica do poligono em azul mostrada
na Figura 2.8. Embora o grafico da série de precipitacao acumulada represente uma
estimativa com uma resolugao espacial baixa (0,25° ou ~ 25km) esta informagao
auxilia na interpretagao dos dados EVI2, principalmente nos estudos relacionados
a fenologia da vegetacao e verificagao dos regimes pluviométricos secos e chuvosos.
Observando essa série é possivel definir bem o periodo das estagoes secas e chuvosas,

e os picos de maxima precipitacao.

Comparando as séries de EVI2 e precipitacaio TRMM pode-se observar que, durante

os periodos secos observados entre os anos de 2001 a 2006, ocorreu o desenvol-
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vimento de culturas agricolas, caracterizando assim a necessidade de irrigacao da
cultura nesse periodo. O regime pluviométrico da regiao também pode ser obser-
vado, mostrando que ha uma relacao entre os periodos mais secos e a colheita da

cana-de-agtcar nos anos entre 2007 a 2010 (Figura 2.10b).
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Figura 2.10 - Exemplos de extragao de métricas e interpretacao qualitativa das séries EVI2
apresentadas na Figura 2.8a.

O exemplo da Figura 2.11 representa uma area de reflorestamento na qual pode-se
verificar que o regime de variabilidade da série temporal é diferente do apresentado
na Figura anterior ( 2.10). Nessa série identificou-se um ciclo de 7 anos entre 2000
e o inicio de 2007. Esse ciclo representa o periodo que o eucalipto foi plantado ou
rebrotado até a época do seu corte. A interpretacao do corte do eucalipto em 2007
foi devido a queda abrupta do indice EVI2, indicando a supressao da vegetacao. A
afirmacao de que era uma plantacao de eucalipto deve-se principalmente ao conhe-
cimento da édrea da regiao geografica do municipio de Cagapava em Sao Paulo. De
qualquer forma, nas imagens de alta resolucao disponiveis no GoogleMaps foi pos-
sivel identificar que é uma area de reflorestamento. Porém somente com a imagem
disponivel no GoogleMaps nao consegue-se inferir, por exemplo, a idade de desen-

volvimento da cultura. A série de precipitacao do TRMM foi auxiliar e indicou os
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periodos secos e chuvosos entre os anos analisados.
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Figura 2.11 - Exemplo de série temporal de uma drea de reflorestamento. a) imagem Go-
ogleMaps; b) grafico polar de elevacao ; ¢) Série EVI2 para coordenada se-
lecionada. d)grafico de drea da precipitacdo acumulada mensal TRMM.

A Figura 2.12a mostra uma regiao de floresta com varias areas desmatadas no mu-
nicipio de Feliz Natal no estado do Mato Grosso. A interpretacao do grafico polar
permite inferir que a elevagdo em torno do ponto selecionado (11°55'S,54°10'WW)

varia entre 354 e 360 metros, indicando um terreno razoavelmente plano (Figura
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2.12b). As séries temporais EVI2 sao apresentadas na Figura 2.12c¢ e indicam uma
diminuicao nos valores de EVI2 no ano de 2004, relacionada com a perda significativa
de biomassa devido ao processo de desmatamento. De 2005 a 2007 nao havia quase
nenhuma vegetacao em processo de regeneracao, isso pode ser afirmado devido aos
baixos valores na série de EVI2 durante esse periodo. Para os anos de 2007 e 2008,
uma resposta tipica espectral de areas agricolas pode ser observada, caracterizada
por um incremento rapido seguido por uma diminui¢ao dos valores de indice de ve-
getacao, indicando de forma bem definida os ciclos curtos de crescimento de culturas

agricolas anuais.
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Figura 2.12 - Exemplo de série temporal com detecgao de desflorestamento. a) imagem
GoogleMaps; b) gréfico polar de elevacao ; c¢) série EVI2 para coordenada
selecionada.

A sazonalidade de um ponto selecionado em uma area que foi desmatada em 2004,
no Parque Nacional do Xingu, Mato Grosso, Brasil é mostrada no grafico da Figura
2.13. A analise visual das séries temporais indica uma conversao da floresta para
pastagem. Também pode ser observado que o processo de desmatamento comecou

no primeiro trimestre e terminou no ultimo trimestre de 2004. E interessante notar
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que as duas areas observadas nas Figuras 2.12 e 2.13 apresentam diferentes tipos

de mudancas de uso que podem ser facilmente observados na andlise das séries

temporais do EVI2 de 11 anos do MODIS.
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Figura 2.13 - Exemplo de série temporal de desflorestamento. a) imagem GoogleMaps; b)
grafico polar de elevacao ; c) série EVI2 para coordenada selecionada.

Ressalta-se que as duas séries temporais geram curvas semelhantes para os graficos
selecionados das Figuras 2.12c e 2.13c. Na série suavizada (vermelha) hé pouca
diferenca significativa em termos de analise de mudanca de uso e cobertura da terra.
No entanto, com suavizacao filtrada a série temporal EVI2 pode ser usada em proce-
dimentos de classificagao e mineracao dos dados bem como em outros procedimentos

em que o sinal de alta freqiiéncia nao é interessante.

A Figura 2.14a apresenta uma regiao com intenso cultivo da cana-de-agicar no
municipio de Brotas, no estado de Sao Paulo. A Figura 2.14c mostra a dinamica de
nove anos de colheita de cana. Com algum conhecimento sobre o cultivo da cana,
diversas informacoes podem ser extraidas a partir das séries temporais. Uma breve

descricao das praticas de cultivo de cana nessa area pode ser dada pelo analista
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da seguinte forma. No inicio da série temporal os baixos valores de EVI2 indicam
solo exposto sobre o qual a cana foi plantada no inicio de 2001. Esta planta de
cana cresceu por cerca de 18 meses, sendo colhida pela primeira vez por volta de
julho de 2002. Apéds o primeiro corte, a soqueira da cana foi colhida uma vez por
ano, por volta de julho de 2003 a 2007. A area de cana foi renovada no final de
2007, quando ocorreu o rodizio de cultura agricola com uma safra de verao anual
seguida pela cana plantada nova no final de 2008 e colhida em meados de 2009.
Maiores informacoes sobre esta area podem ser obtidas no site do projeto Canasat
(http : | Jwww.dsr.inpe.br/laf /canasat/) (RUDORFF et al., 2010).

A descrigao acima indica que com um minimo de conhecimento técnico sobre praticas
agricolas na colheita da cana-de-agicar, é possivel ao usuario recuperar os 11 anos
de histéria de talhoes agricolas. Isto pode ser de grande interesse para as empresas
certificadoras de qualidade que precisam saber o historico de alteracoes de uso e

cobertura da terra.
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A Figura 2.15 mostra uma regiao de cerrado na fronteira agricola localizada no
oeste do estado da Bahia. A regidao era originalmente coberta por cerrado e tem
sido gradualmente convertida para uso agricola. Esta regiao é caracterizada por
grandes plantagoes de soja, milho, algodao e café. Trés séries ao longo do tempo
ilustram o comportamento tipico da mudanca de uso e cobertura da terra nessa
regiao (Figuras 2.15¢, 2.15d e 2.15e). Figura 2.15¢ mostra o comportamento
tipico de uma area de cerrado com baixos valores de EVI2 e pequenas amplitudes
que nao se alteraram ao longo dos 11 anos. A Figura 2.15d mostra a série de
EVI2 de uma area de cerrado que foi convertida para a agricultura durante a safra
de 2007/2008. A Figura 2.15 e mostra a conversao de cerrado para a agricultura
apds 2002. Nesses exemplos é possivel observar que o regime de variabilidade se
altera significativamente para alguns tipos de uso e cobertura da terra. Além disso,
é possivel analisar qualitativamente os periodos aproximados de plantio, méaximo

desenvolvimento e colheita para determinadas areas.

2.6 Aplicagoes do Laboratorio Virtual no Contexto de Aplicagoes do
INPE

O Laboratério Virtual permite a integragao com outras fontes de dados, como por
exemplo, formatos vetoriais que podem ser incorporados na analise. O exemplo da
Figura 2.16 mostra como essa integracao pode auxiliar na auditoria de dados e no
entendimento do uso da terra apés um desflorestamento mapeado pelo Projeto de
Monitoramento do Desflorestamento na Amazonia Legal (PRODES) no municipio
de Uniao do Sul-MT. Ressalta-se que devido a diferenga de resolucao espacial dos
dados utilizados pelo PRODES e a resolucao espacial dos dados MODIS, somente os
desmatamentos maiores do que 6,25 ha podem ser verificados. No exemplo da Figura
2.16 é apresentada uma area que foi mapeada como desflorestamento pelo PRODES
no ano de 2007. Esta ferramenta permite listar os dados vetoriais disponiveis no
portal (Figura 2.16b). Nesse exemplo sao listados os poligonos PRODES dos anos
de 2007 a 2010. Analisando a série temporal (Figura 2.16¢) observamos que o
desflorestamento tem inicio no ano de 2007, como mapeado pelo PRODES. A série
temporal permite estimar que o desflorestamento dessa area ocorreu no intervalo
entre marco e dezembro de 2007, realcado em tons laranjas. Além disso, é possivel
estimar o tipo de uso da terra apds o desflorestamento. Neste caso observamos uma
resposta tipica de regeneracao da area com o incremento gradual do indice EVI2 ao
longo do periodo de 2008 a 2010. As pequenas variacoes da amplitude entre 2009
e 2010 permitem concluir que hd uma recuperacao da biomassa, e nao ocorrendo

nenhuma atividade de limpeza, grande queimada ou preparagao do solo para o uso
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Figura 2.15 - Exemplo de desmatamento em cerrado: a) imagem GoogleMaps; b) gréfico
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Figura 2.16 - Exemplo de série temporal EVI2 para verificagao dos poligonos de desflores-
tamento PRODES.

Na Figura 2.17 sao apresentados como a integracao com outras fontes de dados,
tais como fotografias aéreas e imagem TM, pode auxiliar na interpretacao das séries
temporais e permitir uma tomada de decisao para otimizacao de custos em um
projeto. Este exemplo refere-se ao projeto da Moratéria da Soja (RUDORFF et
al., 2011). Neste projeto, inicialmente a série temporal de EVI2 é utilizada para
verificar se o poligono tem probabilidade de ser cultura agricola no ano em questao.
Com isto pode-se selecionar os poligonos para verificagao através de sobrevoos com
conseqiiente redugao do custo de operagao. Além disso, permite verificar se o poligono
selecionado com a cultura de soja estd dentro do escopo da moratéria, ou seja, se
este poligono representa uma area que foi desflorestada apds o dia 24 de julho de
2006, que é o caso desse exemplo. Entretanto, devido ao comportamento similar
entre diversos cultivos anuais, como por exemplo, as culturas de arroz de sequeiro e

soja, esta interface apenas indica este poligono como area agricola. Dessa maneira,
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o sobrevoo foi realizado confirmando a presenca de soja em parte da area na safra
de 2009/10 (Figura 2.17b). Portanto, a série temporal possibilitou verificar que
essa area localizada no municipio de Queréncia-MT estd no contexto da moratoéria
da soja, uma vez que esta area foi desflorestada em data posterior a estabelecida e
ocorreu o plantio de soja. Pode-se também afirmar que neste caso, a conversao para

area agricola demorou 3 anos (Figura 2.17c).
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Figura 2.17 - a) Imagem hibrida do GoogleMaps integrada com poligono PRODES; b)
Fotos aéreas do sobrevoo ao poligono no més de dezembro de 2009 e ima-
gem Landsat-TM do més de agosto de 2009; ¢) Série temporal do EVI2 da
coordenada selecionada.

Outro exemplo é a estimativa do uso anterior ao cultivo da cana-de-agicar. Para isto
foram integrados ao laboratério virtual poligonos de cana-de-agticar previamente
mapeados pelo projeto Canasat (em preto na Figura 2.18) e uma série de imagens
do sensor Landsat-TM georreferenciadas. Essas imagens ajudam na interpretagao
da série temporal de EVI2 e permite inferir quais classes de uso da terra estavam
sendo convertidas para a cultura da cana-de-agiicar. Neste projeto, com auxilio das

imagens TM e das séries temporais, os fotointérpretes classificaram qual o tipo de

36



uso em cada ano-safra. Esta verificacao foi realizada utilizando uma ferramenta web
integrada ao portal das séries temporais. Neste exemplo, nos anos-safra de 2000 a
2003 a area era ocupada por pastagem, que pode ser comprovada com a imagem
TM de 17/11/2003 (Fig. 2.18a). A baixa amplitude na série temporal de EVI2
neste periodo e a interpretacao da composicao colorida da imagem TM permitem
chegar a essa interpretacao. Durante os anos de 2003 a 2008 a area foi convertida
para o uso agricola, conforme pode ser observado nas imagens TM (Fig. 2.18b e
2.18¢). A série EVI2 durante esse periodo apresenta as grandes amplitudes e ciclos
curtos, mostrando mais de duas safras ao longo de um ano. No ano de 2008 ocorre
a conversao para a cana-de-agucar com um ciclo de 1 ano que pode ser confirmado
na série temporal de EVI2. Analisando somente a imagem TM de 17/03/2009 nao
é possivel concluir que se trata do plantio de cana-de-agiicar, nesse contexto a série
temporal de EVI2 auxilia o fotointérprete a confirmagao desse uso, pois a série
temporal permite verificar a duracao do ciclo. Esse caso é um exemplo de como
as informagoes associadas as séries temporais podem auxiliar na interpretacao de
imagens de melhor resolugao, mas que estao disponiveis para poucas datas ou em

datas especificas.

Além de imagens TM, qualquer outra fonte de dados matriciais pode ser integrada
ao laboratorio virtual desde que esteja devidamente georreferenciada, considerando
as questoes de compatibilidade de escalas espaciais. Porém a integracao de diferen-
tes fontes de dados em diferentes escalas temporais e espaciais possibilita melhor

contextualizacao da area e conseqiientemente o entendimento das séries temporais.

Trabalhos futuros envolvem a disponibilizacao de novos indices de vegetacao, tempe-
ratura de superficie e a atualizacao periddica da base de imagens MODIS e TRMM,

além do desenvolvimento de ferramentas de andlise e classificacao das séries MODIS.

O mapeamento de pixels com grande amplitude em um curto periodo de tempo é
proposto por Freitas et al. (em preparacao). Esse conceito poderd ser muito 1til
para identificacao de areas agricolas bem como todos os pixels que possuam grande
amplitude por um curto periodo de tempo. A Figura 2.19 mostra um exemplo desses
pixels mapeados integrados ao globo virtual. Esse algoritmo tem a caracteristica
de ser interativo, permitindo ao usuario a alteracao dos parametros de forma das
séries, como amplitude, fase, posicao do maximo valor entre outros parametros e
visualizar no globo virtual, permitindo uma classificacao preliminar dessas areas. Na
Figura 2.19c¢ é possivel observar os pontos em vermelho como pixels mapeados de

grande amplitude por um curto periodo de tempo. As aplicagdes nao se restringem a

37



—sem filtrowavgd;e_’c"h:'_g:_—;g_ 1y fﬂ*;uw_a !Hl:f‘ 1y
agricultura
pastagem
™~
/q =
\\// \/ L oW \K\\
e
\
2000 | zoo1 2002 2003 | ze0s 2008 2006 2007 2008 " 2009 2010
Diatas (Referéncia numérica no eixo Julhe, linhas continuas verticais - janeiro) (e)

Figura 2.18 - Composicao colorida de Imagem Landsat-TM integrada ao globo virtual a)
imagem TM de 17/11/2002 ; b) imagem TM de 18/02/2005 ; c¢) imagem
TM de 04/09/2007; d) imagem TM de 17/03/2009; e) Série temporal do
EVI2 da coordenada selecionada dentro do poligono de expansao de cana-
de-agiicar mapeado pelo projeto Canasat. Os pontos em vermelho nas séries
EVI2 correspondem as datas das imagens Landsat-TM.

agricultura. A identificacao de macrofitas e outras vegetagoes naturais que possuem
um ciclo fenolégico curto sao outro exemplo de aplicagao. Nesta Figura 2.19, por
exemplo, podemos observar areas ao longo da planicie rio amazonas com a vegetagao

que apresentam esse tipo de variabilidade temporal.

Além dos exemplos apresentados nessa secao, o Apéndice E contém exemplos ilus-
trativos de mudancas do uso e cobertura da Terra utilizando a funcao de visualizacao

implementada em MatLab e os recursos da GoogleMaps e GoogleEarth API.

Os exemplos apresentados nessa secao demonstram o potencial de aplicacoes das
séries temporais derivadas do laboratério virtual em ambientes virtuais de educacgao

e computacao colaborativa. Principalmente as baseadas em sistemas de informa-

38



Visualization of MODIS )
time-series for *@’ ﬁ @

land use and land cover change analyses

| home | | about | publications | team | profile | logout
=
Search the map -23461214,-3960421 oo  Data point save
Coordinates:  -13.889214, -55.484349
Label
. Points Favorites Shapes Elevation
Brazil G + CANASAT - crop year 2007 -
+ CANASAT - crop year 2008
+ CANASAT - crop year 2009
+ CANASAT - crop year 2010
+ Farms EMERAPA
+ IOM
+ Municipalities
+ PRODES 2009
+ PRODES 2010
+ SPAHAP 09/2010
i + States »
regrowth croplands
forest ‘
\ fl‘ fMo.7s
Defostation clear cut | \ I\
uﬁ \J\«»\/’\ j\ \ A \ AT e
\ o W L*i\ i H .
AW o
A J
b) SPAHAP

0.00
= o " '

2000 | 2001 2002 "z00s 2004 zoos ' zo0e | z007 "200e ' 2008 " 2000 Dt
Year
a)  SPAHAP (red colour) integrated at Virtual Laboratory of Remote Sensing Time Series ;
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Figura 2.19 - Identificacao de pixels com grande amplitude por um curto periodo de tempo
(Freitas et al., em preparagao).

¢ao geografica como os projetos do tipo: Volunteered Geographic Information (VGI)
(Goodchild 2007), Participatory Geographic Information Systems(PGIS) (Rambaldi

et al. 2006), e também abordagens Citizen Science >

em que o foco seja monito-
ramento ambiental ou a resposta a questoes cientificas relacionadas, por exemplo,
ao uso e cobertura da terra. Em contrapartida, as informacoes coletadas em campo
por colaboradores como fotografias e descrigoes fisicas da paisagem, auxiliariam em
muito a interpretacoes das séries temporais e a elaboracao de uma base de dados

consistente e amplamente validada.

20 termo Citizen Science é traduzido livremente aqui como ciéncia cidada. Uma revisao sobre
os conceitos e aplicacoes na area de ecologia e geociéncias podem ser encontradas em Bonney et
al. (2009) e Newman et al. (2011).
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2.7 Propostas de novos algoritmos

Trabalhos futuros envolvem a elaboragao de uma interface amigavel para o inter-
cambio e aplicacao de novos algoritmos, hoje realizada exclusivamente em ambiente
MatLab. A Tabela 2.1 descreve sucintamente os principais algoritmos com a prin-
cipal aplicacao a serem utilizados dentro do laboratério virtual de sensoriamento

remoto.

O proximo capitulo descreve os aspectos computacionais das técnicas de Analise de
Padroes Gradiente, DFA e Gréficos de Recorréncia como integrantes do médulo de

algoritmos do Laboratério Virtual de Sensoriamento Remoto.
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Tabela 2.1 - Principais algoritmos e ferramentas para andlise de séries temporais propos-
tos para futuras implementagoes do Laboratério Virtual de Sensoriamento

Remoto

Ferramentas e algoritmos de analise

Aplicacoes

Ferramentas de analise no dominio tem-
poral e da frequéncia (Analise de Fourier,
Transformadas Wavelets e Chirplets)
(MALLAT, S., 1999; BOASHASH, B.,
2003; LE PENNEC e MALLAT,2005)

Compreender a variabilidade de séries
temporais com base em ferramentas de
analise espectral e temporal

Analise de Padroes Gradientes (GPA)
(ROSA et al., 2000; RAMOS et al.,
2000; ASSIREU et al.,2002; FREITAS et
al.,2010)

Anadlise nao-linear de séries temporais
com base em conceitos de assimetria e
do campo gradiente

Detrended Fluctuation Analysis (DFA)
(PENG, C.K. et al. 1994, KANTE-
LHARDT J.W. et al. 2001)

Anadlise nao-linear de séries temporais
com base em conceitos de invariancia de
escala

Gréficos de Recorréncia (ECKMAN et
al. 1987; MARWAN et al. 2007ab.)

Anadlise nao-linear de séries temporais
com base em conceitos de sistemas di-
namicos

Ferramentas de Andlise de Agrupamen-
tos (DUDA e HART, 1973 ¢ HARTI-
GAN 1985)

Anélise Exploratéria e classificacao do
conjunto de dados

Arvores de Decisao e Maquinas de Veto-
res de Suporte (SVM) (YUAN e SHAW
, 1995:YANG, T., 2006, THEODORIDIS
e KOUTROUMBAS , 2009)

Anélise temporal e classificagao do uso e
cobertura da terra

Ferramentas de integracao com outros
formatos de arquivos tipicos de Sistemas
de Informagao Geogrifica (LONGLEY
et al. 2005, LONGLEY,LONGLEY, P.
2008)

Ferramentas de suporte para andlise su-
plementar de dados

Ferramentas de analise estatistica por re-
giao (LONGLEY, P. 2008)

Anélise espacial e estatistica local e regi-
onal

Ferramentas para recorte geografico e
download dos dados e uso de metafile
de metadados (BRETHERTON e SIN-
GLEY, 1994)

Dados para auxiliar a interpretacao da
imagem e andlise do uso e cobertura da
terra

Ferramentas de extragao da sazonalidade
(JONSSON e EKLUNDH, 2004)

Calculo de métricas de sazonalidade com
ciclos anuais, mensais, anomalias e ciclos
fenolégicos
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3 ANALISE COMPUTACIONAL DE SERIES TEMPORAIS

It 1s hardly an exaggeration to say that we will introduce almost as many analysis
algorithms as there are signals. . . signals are so rich and complex that a single
analysis method. . . cannot serve them all.

(Yves Meyer)

A crescente disponibilidade de dados em diferentes formatos e especificacoes técnicas
tornou necessaria outras abordagens vinculadas aos tradicionais métodos de proces-
samento e armazenamento de dados. Nesse contexto a computacao aplicada surge
como um pilar fundamental para a popularizagao, suporte, implementacao, visuali-
zacao e andlise de um grande volumes de dados. A computacao aplicada como elo
integrador proporcionou o aprimoramento de varias metodologias. Como exemplo, é
comum encontrar aplicacao de métodos computacionais que surgiram em grupos de

pesquisa de biologia genética, fisica, astronomia, meteorologia, geofisica e vice-versa.

A pesquisa desenvolvida nessa tese possui uma abordagem similar utilizando um
conjunto de métodos que surgiram em grupos de pesquisa em sistemas complexos e
fisica estatistica computacional com o principal objetivo de analisar séries temporais
e espago-temporais de sensoriamento remoto. O conceito de operador computacional
discutido nesse trabalho é o resultado de um método intrinsecamente computacional
que sintetiza em um tnico valor a analise de um vetor unidimensional ou matrizes
multidimensionais, seja nos dominios temporal, espacial, espectral ou qualquer ou-
tro dominio abstrato (ver Figura 3.1). Esse conceito estd intimamente relacionado a
reducao da dimensionalidade de dados em que operagoes computacionais sao neces-
sarias para transformacao de um conjunto de dados em uma informacao. Em sintese,
um operador computacional quando aplicado em um conjunto de dados gera um va-

lor inico que pode ser passivel de interpretacao.

Conceito de operador computacional

Algoritmo de
uma técnica de »

DADO Resultado

(série temporal
ou imagem)

(em geral um Unico
ndmero)

analise

Figura 3.1 - 1 e 2 fazem parte de uma ~“operacdao computacional”, sobre o dado, uma
vez que a técnica matemadtica estd na forma de um algoritmo devidamente
estruturado em um ambiente computacional (software e hardware).
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Nessa pesquisa a definicao de séries temporais é utilizada unicamente para represen-
tagao unidimensional enquanto séries espago-temporais representam a evolugao de

um padrao bi-dimensional no tempo conforme serd descrito nas segdes posteriores.

Esse capitulo contém trés secoes que descrevem os aspectos computacionais neces-
sarios para implementacao do método de andlise de flutuacoes destendenciadas *
(DFA), do grafico de recorréncia e da técnica de andlise de padrdes de gradiente
(GPA). A primeira segao contextualiza a andlise de séries temporais e descreve o
método DFA, juntamente com os aspectos computacionais da implementacao para
avaliacoes de séries temporais, espago-temporais ou uma unica imagem ou campo
bidimensional. A segunda secao fornece detalhamento técnico sobre os operadores
computacionais propostos para andlise de padroes de gradiente, juntamente com
uma discussao critica sobre essa técnica. A terceira secao desse capitulo apresenta
os operadores derivados dos plotes de recorréncia como ferramenta de suporte para

visualizacao e analise de tendéncias em séries temporais curtas.

Os exemplos de aplicacoes utilizados nesse capitulo estao restritos aos dados cano-
nicos descritos no apéndice B. As aplicagoes em sensoriamento remoto das técnicas
de analise sao descritas no Capitulo 4 que apresenta exemplos de aplicagoes na ca-

racterizacao da mudanca do uso e cobertura da Terra.
3.1 O Método Detrended Fluctuation Analysis (DFA)

O método DFA foi proposto por Peng et al. (1994) e tem se estabelecido como
uma importante ferramenta para deteccao de correlacoes de longo alcance em séries
temporais com nao estacionaridade 2. Originalmente o método DFA é um aperfeico-
amento do método Fluctuation Analysis (FA) (PENG et al., 1992), também baseado
na teoria de caminhos aleatoérios (random walk theory) (MANDELBROT, 1983; AD-
DISON, 1997). Inicialmente proposto para aplicagoes em anélise seqiiéncial de DNA,
o método DFA tem sido aplicado, como um caracterizador de correlacoes de longo

alcance em uma série temporal, em diversas dreas do conhecimento (ver Apéndice

10 termo destendenciada nao existe no diciondrio oficial de lingua portuguesa, nesse sentido
Veronese (2011) propoe a tradugao de ndo tendencial para o termo detrend. Nesse trabalho adota-
mos a sigla em inglés DFA para referéncia ao método pois essa é a forma conhecida do método na
literatura mesmo em lingua portuguesa.

20 conceito de estacionaridade é definido de maneira diferente dependendo da drea de aplicacdo.
Na anélise estatistica de séries temporais, o conceito nao é aplicado as séries temporais e sim
aos modelos que descrevem as séries, existindo varias classes de estacionaridades. Nesse trabalho
adotou-se o conceito de série temporal estacionaria para séries em que os momentos estatisticos
nao apresentem tendéncia ao longo do tempo. De modo contrério é a definicdo de uma série nao
estaciondria.
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A).
3.1.1 Persisténcia e Correlagoes de Longo Alcance

A definicao formal do termo série temporal é funcao da area do conhecimento em
estudo. Diferentes definicoes sao propostas, por exemplo, na estatistica, matematica
e engenharia eletronica. Nesse trabalho defini-se série temporal-ST como um sinal
discreto X; y unidimensional e finito, de comprimento N que armazena os valores
de uma variavel X; variando de ¢z = 1, ..., N equidistantes espacados no tempo ou em
outro domfnio equivalente, sendo que (i € N, {X; v} € R) com 3% (| X;]? < 00),
o que garante a “energia finita” e portanto a existéncia de uma faixa dinamica da
série temporal. Do mesmo modo uma série espacotemporal-SET é definida neste
trabalho como um conjunto de matrizes de amplitudes {Ay a7} em que (N, M, T €
N, {Ayur} € R, T > 1) com o SN Zj\il ST AP < oo para também
garantir a existéncia de uma faixa dinamica de flutuacao na série espaco-temporal.
Para série espaco-temporal N e M indicam respectivamente, o total de linha e coluna
da matriz e T o total de matrizes da série espago-temporal representando o dominio

temporal.

Uma série temporal pode ser caracterizada pela combinacao de qualquer um dos
seguintes componentes: (i) tendéncia, (ii) um ou mais componentes periddicos, e;
(iii)componentes estocédsticos. A tendéncia é um componente a longo-prazo que
incrementa ou decrementa os valores das séries temporais. Muitas séries também
possuem componentes periédicas que podem ou nao ser regulares, enquanto que a
componente estocdstica nao inclui qualquer tendéncia ou periodicidade. Em geral,
para quantificar a componente estocastica de uma série temporal é necesséario es-
pecificar a distribuicao estatistica dos valores e a persisténcia ou anti-persisténcia
(MALAMUD e TURCOTTE, 1999). A componente estocastica de uma série tem-
poral é persistente se os valores adjacentes forem correlacionados positivamente e
anti-persistente se os valores forem anti-correlacionados. A persisténcia também ¢é
conhecida como memoéria ou correlacao interna de um processo, sendo as vezes reclas-
sificada de acordo com sua intensidade, fraca ou forte, e também com sua duragao
de curto ou longo-alcance (MALAMUD e TURCOTTE, 1999; CHATFIELD, 2004).
Em muitos casos a persisténcia (ou antipersisténcia) de uma série temporal pode ser

quantificada utilizando a fungao de autocorrelagao (F.A.C.)(Eq. 3.1).

O calculo das correlacoes entre os valores de X em diferentes escalas s é definido

pela fungao de auto-correlagao, dada por:
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XiXits
Ofs) = —2iltins = § X, X s, (3.1)
<X, > (N—s <X >

N —_—
Onde, < X >= % > X; éamédiae X; = X;— < X > os desvios em relagao a esta.
i=1
Se o valor de X; nao é correlacionado, C(s) é zero para s > 0. Correlagoes de curto
alcance de X; sao descritas por um C(s) decaindo exponencialmente até a escala
que nao existe mais correlagao. Para a correlagao de longo alcance, o valor de C(s)

obedece a uma lei de poténcia do tipo:

O(s) o 57 (3.2)

Onde vale o seguinte intervalo 0 < v < 1 . O calculo direto do valor de v nao é
trivial devido a ruidos, tendéncias ou até mesmo sazonalidades presentes no sinal
que se deseja estudar. Por exemplo, a definicao de C(s) falha quando a série é
nao estacionaria e possui correlacoes de longo alcance. A solucao para esse tipo
de problema é determinar o valor de 7 indiretamente (KANTELHARDT et al.,
2001). Nesse sentido o método DFA tornou-se uma abordagem alternativa para
estimativa de persisténcia e correlacoes de longo alcance em séries com a presenca de
ruidos, tendéncias e sazonalidades. A descricao apresentada nessa tese estd centrada
nos aspectos computacionais do algoritmo DFA e nao no formalismo matematico
dos métodos de estimacao das fungoes de autocorrelagao, espectros de poténcia e

métodos correlatos. O apéndice A apresenta uma visao geral sobre essas abordagens.
3.1.2 Algoritmo do DFA 1-D

A abordagem do DFA ¢é fundamentada na analise de flutuagoes de uma ST em
diferentes escalas. O método DFA pode ser aplicado diretamente em qualquer tipo
de série temporal, independente da origem do sinal, seja ele contaminado ou nao
por ruidos e/ou possuir tendéncias (PENG et al., 1994; STANLEY et al., 1999;
KANTELHARDT et al., 2001). O conceito basico do DFA é eliminar a tendéncia de
um sinal em diferentes escalas, assumindo que sao analisadas as flutuagoes intrinsecas
do dado. Entenda-se como flutuacoes, a medida de variabilidade do sinal associada

a variancia de cada segmento da série, em diferentes escalas.

O algoritmo do DFA é composto por 6 passos apresentados no fluxograma da Figura

3.2 e descritos a seguir.
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Algoritmo em linguagem natural:
Série temporal
{Xin} 1. Lera série temporal;
l 2. Ler os parametros de numero de escalas
N Ns e tipo de polindmio para remog¢ao da
(a)] Yo =D Xi-<X> tendéncia;
i=1
Passosrecursivos_ | __ ____ e : a) Aplicar a soma da série temporal
Y . . ;g o)
I | cumulativa e subtrair a média da série
1
1 |(b) N, = [N/s] ¢ | temporal;
| 1
| 1
: » 1] Passos recursivos:
©
1 Tg :
() Y.(i) = Y (i) — p(i) g 1| b) Sub-dividir a série temporal em segmentos
! = ! ara cada escala;
! s e Lh o
! < o, ¢) Para cada parte da série em cada segmento
1 . - A . s
| v ;Eﬂ 2 (v) ajustar o polindmio por métodos de
| Py V2O () 5 3! minimos quadrados;
! (d) v) =< YO(OY () > — i a1| d) Para cada segmento calcular a variancia dos
| g 5: residuos de cada ajuste polinomial;
: ! = : e) Em cada escala S calcular o valor da funcao
| . ) ! de flutuacio F(s);
N L
L|e)] Feo= | Y Fw) ! _
N, "p .
i r= 1| Passo final:
| 1
[ 1
¥ f) Na escala loglog plotar escala (s) x versos
. Plotarem escala Iogaritmiga F(s) e calcular o coeficiente de inclinacdo
(f) SXF(s)deoear}zzt”::?;;ftra"es da reta através de minimos quadrados,
esse é o valor do expoente a.

a)

Figura 3.2 - Fluxograma do método DFA 1-D.

A partir de uma série temporal ou sinal, representado por X, onde (X;)
varie entre ¢ = 1,..., N eqiiidistantes espacados no tempo ou no espaco,
calcular a funcao perfil. Esta funcao é obtida pela soma cumulativa da
série temporal. Nesse passo também ocorre a subtracao da média da série

temporal <X> dada por:

Y(i)=) Xi—<X> (3.3)

Subdividir o perfil Y(i) em N, segmentos nao sobrepostos de mesma escala
s, em que

Ny =[N/s] (3.4)

calcular a tendéncia local de cada segmento (v) através do ajuste poli-

nomial de minimos quadrados. Em cada segmento v calcular a série sem
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tendéncia através da diferenca entre o perfil Y(i) e o polinémio ajustado
p, (7). Em geral, usa-se o polinémio de grau linear (p=1), obtendo-se o
DFAT1 de primeira ordem, que retira tendéncias lineares da funcao perfil
Y(i). Polinomios de maior grau, como por exemplo, quadriticos (p=2),
podem ser utilizados nesse passo para retirar tendéncias de ordens maiores

obtendo-se, para cada grau de polinémio p, um valor da fungao Y(i).

Ye(i) = V(@) = pu(2) (3.5)

d) calcular a variancia para cada segmento(r) definida por:

Fi(v) = (Y7 ()Y (i) = % Z V(v = 1)s +1)] (3.6)

e) calcular a fungao de flutuagado DFA utilizando o total de segmentos de cada

escala s, conforme descrito a seguir:

1
2

(3.7)

F(s) = [Ni > )

f) Se a série original apresenta correlagoes de longo alcance, o valores de

F®™(s) seguem uma lei de poténcia, em que :

F(s) o s© (3.8)

Calcular na escala loglog o valor de a em que

log(F"(s)) = alog(s) (3.9)

Na pratica isso permite o calculo do expoente « através do ajuste linear em escala
logarftmica de s em funcio de F™ (s). Onde n é a ordem do polinomio utilizado para
retirar a tendéncia da série. Para grandes valores de s vale a relacao com expoente da
autocorrelagao 7, onde a=1-v/2 para 0 < v < 1 (TAQQU et al., 1995). Essa relagao
foi estabelecida empiricamente associando os valores de v de séries simuladas com o

histograma de valores do coeficiente de «a calculados pelo método DFA.

O expoente a também é conhecido como expoente de Hurst H (TAQQU et al., 1995,
MALAMUD e TURCOTTE, 1999; ver apéndice A) que por sua vez estd relacionado
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com expoente 3 do espectro de poténcia ? 8 = 2a— 1. O expoente de flutuacao pode
ser classificado de acordo com uma faixa dinamica de valores (KANTELHARDT et
al. 2001; BASHAN et al. 2008; ZHENG et al., 2008):

a < % : anti-correlacionado, sinal anti-persistente.

= % : sem correlacao, ruido branco, nao apresenta meméoria.
o > % : apresenta correlagoes de longo alcance.

« = 1 : ruido tipo 1/f. *

a > 1 : nao estaciondrio, como passeio aleatorio.

a = 2 : ruido tipo browniano®

A Figura 3.3 apresenta a seqiiéncia de passos para aplicacao do DFA na série sem
correlacao, ruido branco 6. Neste exemplo sao apresentadas as decomposicoes em 4

escalas diferentes utilizando o polinomio linear.
3.1.3 Experimentos Numéricos

Para uma simples avaliacao do desempenho do DFA em séries curtas é realizado um
experimento numérico que mostra a variabilidade de a em fung¢ao do comprimento
da série. Nesse experimento gerou-se 1000 séries pseudo-aleatérias para cada com-
primento variando entre 23 e 2'2. As séries em teoria apresentam o valor de a =
0,5, ou seja, representam um ruido branco. A Figura 3.4 apresenta o boxplot dos
1000 valores de v em funcao do comprimento da série. Os resultados apresentados
concordam com Bashan et al. (2008), indicando que a variabilidade de o em séries
muito curtas (N < 100) ¢ maior. Isso mostra que o tratamento estatistico de séries
muito curtas ainda é um problema em aberto para o DFA, embora o método apre-
sente uma estimativa bem mais robusta em relagao a técnicas como o espectro de

poténcia como mostrado por Veronese et al. (2011). Uma avaliacdo mais detalhada

30 teorema de Wiener-Khinchin define a relacao direta entre o espectro de poténcia e F.A.C.,
dado por S(f) = [*_ C(s)e 2™/ dr =, S(f) é normalmente representada com unidade de potén-
cia por unidade de frequéncia, por exemplo Watts por Hertz (W /Hz) o que explica o nome densidade
espectral de poténcia dado em inglés é conhecido com Power Spectral Density (PSD)(MALAMUD
e TURCOTTE, 1999), onde S(f) é a chamada funcdo de densidade espectral. Mais detalhes sobre
esse teorema e informagoes de outros métodos de estimativa da densidade espectral podem ser
obtidos em Koopmans (1995).

4Também conhecido como ruido rosa, é amplamente encontrado na natureza, nesse tipo de
ruido a distribuigao da magnitude do sinal é inversamente proporcional & freqiiéncia (Malamud e
Turcotte, 1999).

SExemplo cldssico de um processo difusivo e amplamente encontrado na natureza é a de um
integragao do ruido branco, também conhecido em processos estocasticos como processo de Wiener
(MALAMUD e TURCOTTE, 1999).

50u ruido gaussiano, tem a distribuicdo uniforme de frequéncia no espectro de poténcia.
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Figura 3.3 - Sequéncia de passos para aplicacdo do DFA em uma série estacionaria tipo
ruido branco.

da influéncia do comprimento da série no valor de « é descrita por Coronado e Car-
pena (2005). Esses autores concluiram que o DFA é o método mais robusto quando

comparado com a andlise de correlagao e a andlise R/S de Hurst.

Com o objetivo de avaliar a sensibilidade do DFA a presenca de correlagoes de longo
alcance foi realizado outro experimento numérico. Utilizou-se uma série sem memo-
ria, ruido branco (média 0,5 e desvio padrao 1) com 1024 pontos concatenados com
uma série normalizada de um perfil topografico derivado de um imageamento reali-
zado com 0 RADAR da missao SRTM” , representando a variabilidade da altimetria
ao longo de um perfil de latitude localizado numa regiao de transi¢gao entre cerrado
e floresta no estado de Mato Grosso. Basicamente é um exemplo tipico de passeio

aleatorio (random walk), comumente observado nos perfis de relevo existentes na

natureza (ADDISON, 1997; TURCOTTE, 1997).

A sensibilidade a mudanca da dinamica da variabilidade é realizada variando a

posicao inicial da série, ou seja, para cada ponto percorrido em x montou-se uma

" Shuttle Radar Topography Mission - SRTM, Missdo liderada pela NASA e o DLR para mapea-
mento do relevo do planeta usando RADAR interferométrico a bordo da espagonave space shuttle.
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Figura 3.4 - Boxplots dos 1000 valores de o em funcao do comprimento da série.

série de 1024 pontos a partir desse ponto inicial. Desta forma, pode-se verificar a
variabilidade de a entre pontos vizinhos além do comportamento dos valores de «
com a inclusao de pontos da série com memoria de longo alcance. O eixo x da Figura
3.5b representa o ponto inicial de cada série montada a partir da posicao x da série
Y (i) (Figura 3.5a). O eixo y da esquerda apresenta o percentual utilizado de cada
série construida para o calculo de « e o eixo y da direita mostra os valores de a. E
interessante ressaltar que o comportamento dos valores de o modifica abruptamente
com incremento de 10 a 20% da série nao estacionéria (azul) indicando a presenca
de correlacoes de longo alcance. A partir do incremento de 50% da série de memoria
de longo alcance os valores de a tornan-se assintoticos e oscilam entre 1,22 e 1, 28,
caracterizando o passeio aleatorio tipico de relevos. Quanto as condigoes iniciais,
nesse experimento nao se verifica a presenca de saltos na série dos valores de «, isso

indica a sensibilidade do método a presenca de correlagoes de longo alcance.

A Figura 3.6 mostra os valores de escala s versus a fungao de flutuacao F(S) em
diferentes escalas. Para ambos os exemplos, ruido branco (Fig. 3.5, série vermelha
) e perfil de amplitudes(Fig. 3.5, série azul), o procedimento de excluir a tendéncia

da série é calculado utilizando um polinomio linear. E interessante ressaltar que o
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moria (linha azul). b) Valores de a para cada série de 1024 pontos construida
a partir da posicao x e o percentual utilizado das séries com meméria (linha
azul) e sem memoria (linha em vermelho).

método DFA pode ser aplicado em outras escalas e com polinomios de diferentes
graus retirando assim tendéncias de ordens maiores. Esse procedimento ¢é realizado
no algoritmo alterando a ordem do polinomio p que é ajustado para o procedimento

da remocao da tendéncia.

O apéndice A contém uma revisao das principais aplicagoes do DFA 1-D nas comu-
nidades de meteorologia, oceanografia, ecologia e geofisica. Um exemplo de aplicacao
do DFA-1D para estudo de campo de anisotropia de imagens é descrito por Freitas
et al. (2010) e esta disponivel no anexo A. Essa técnica é apenas uma extensao do
DFA-1D aplicado a imagens. Os aspectos computacionais para aplicacao do DFA

em matrizes 2-D sao descritos na proxima secao.
3.1.4 Meétodo DFA-2D

Do ponto de vista da coleta e tratamento dos dados a abordagem unidimensional

¢ mais utilizada. Investigar as correlacoes de longo alcance no dominio maior que
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F(s) ~ s" => o = 0.50298 F(s) ~ s* => o = 1.2271

Ruido branco Petfil topografico (Random walk)

Fls)

A @) o ()

Figura 3.6 - Valores de escala s versus a funcao de flutuagao F(S) para série estaciondria
(a) e série nao estaciondria (b), utilizando polindémio linear para remocao da
tendéncia.

o unidimensional nao é uma tarefa trivial, uma vez que geralmente as correlagoes
em um campo maior que o 1-D podem ser heterogéneas ao longo de determinadas
diregoes. A capacidade de analisar imagens e campos escalares ou vetoriais tridi-
mensionais pode auxiliar, por exemplo, na identificacao dos tipos de modelos para
descrever a variabilidade dos dados. Porém, técnicas robustas, computacionalmente
de facil implementacao e que descrevam as relagoes de dependéncia entre escalas em
diferentes dimensdes ainda estao em desenvolvimento. Segundo Gu e Zhou (2006),
a transformada wavelets é um exemplo tipico de uma técnica robusta, porém, com
dificuldades na implementacao computacional e na escolha da melhor parametriza-

Gao.

No contexto de imagens, a analise de correlagoes estd diretamente ligada a textura.
Esta é relacionada a forma da estrutura do campo bi-dimensional e a sua caracte-
rizagao pode ser realizada por meio da andlise de rugosidade (KAPLAN, 1999). Na
area de reconhecimento de padroes e processamento de imagens a analise de textura
é fundamental para entender, caracterizar e classificar uma imagem, tendo varias
aplicagoes na area de sensoriamento remoto e medicina (KAPLAN, 1999). Segundo
esse autor as texturas naturais como nuvens, modelos de terrenos, fumaca entre
outros podem ser caracterizadas pelo expoente de Hurst. Este expoente controla
a rugosidade visual de um processo em todas as escalas. Um exemplo tipico desse
processo é o movimento fracionario Browniano conhecido como fractional Brownian

motion(fBm) popularizado por Mandelbrot (1983).

Ressalta-se que existe na literatura outras abordagens tradicionais de processamento
de imagens para descritores de textura (HARALICK et al., 1973; DUTRA, 1990;
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SCHOWENGERD, 1997; MATHER, 1999) e as abordagens de correlagoes espaciais
classicas (Moran, 1950; Geary, 1954).

3.1.5 Algoritmo do DFA 2-D

A metodologia béasica para generalizacao do DFA multidimensional foi inicialmente
proposta por Gu e Zhou (2006). Nesse trabalho apresenta-se uma versao de imple-
mentacao para a estimativa de o em matrizes bidimensionais, bem como a inclusao

de um intervalo de confianca para os valores de «.

Dada uma imagem ou campo bi-dimensional A de dimensao (MzN) em que i =

1,2,3,.... M ej=1,2,3,..., N, tem-se os seguintes passos para a estimativa de «:

a) Particionar a matriz A em N xM, segmentos quadraticos de mesmo ta-
manho s = s, onde My = [M/s] e Ny = [N/s]. Cada segmento fica definido
por A, u(i,7) = A(ly +1i,la+ j) para 1 <=1i,j <=s,ondel; = (v —1)se
lo =(w—1)s

b) Para cada segmento A, ,, identificado por v e w, a soma cumulativa ¢é

calculada por

Upio(i,5) = DY Aylkn, k) (3.10)

k1=1ko=1

¢) Uma superficie de tendéncia é calculada utilizando uma fun¢ao polinomial

bivariada dada no caso linear, representado por um plano,

Uiy §) = ai 4+ bj + ¢; (3.11)

onde 1 >= 14,5 <= s e a,b,c sendo esses parametros livres a serem esti-
mados pelo método de minimos quadrados, utilizando por exemplo, ope-
radores aritméticos para decomposicao ortogonal triangular(QR) que sao
numericamente mais estaveis (ANDERSON et al., 1999). Esses algorit-
mos estao disponiveis na biblioteca Linear Algebra PACKage (LAPACK)
(http://www.netlib.org/lapack/). Além dessa funcao ( 3.11) outras super-
ficies podem ser utilizadas para a estimativa da superficie de tendéncia,
como superficies de ordem quadratica. No algoritmo implementado esta
também disponivel uma fungao quadrética tipo U, (i,7) = ai® + bj® + c.

Todos os testes realizados nessa tese utilizaram a funcao linear (plano)
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para remogao da tendéncia como recomendado por Gu e Zhou (2006).

d) O préximo passo é obter a matriz de residuos do ajuste da superficie.

eu,w(iaj) = Ul/,w - Ul/,w(imj); (312)

e) A fungao de flutuacao da superficie sem tendéncia é F(v, w, s) para cada
segmento A, ,, ¢ definida como a variancia amostral da matriz de residuos
ev,w(i, j) dada por:

S S
1

F2(v,w,s) = = D) awli ) (3.13)

i=1 j=1

Nesse caso a média dos residuos é zero devido ao procedimento de remocao

da tendéncia.

f) A fungao de flutuacdo para cada escala s é dada pela média da flutuagao

de todos segmentos dada por:

M Ns

F2(s) = M:N SN Frvw,5) (3.14)

S y=1 w=1

g) Variando o valor de s numa faixa de s, = 6 até spe. = min(M, N)/4
pode-se determinar uma lei de escala entre os valores de s e a funcao de
flutuacao F(s) dada por:

F?(s) ~ s* (3.15)

A escolha de S, € Smas ¢ determinada empiricamente. Desde que M ou N nao
sejam multiplos da escala s, dois perfis da superficie podem restar em cada diregao.
O procedimento computacional adotado para esse caso é iniciar a particao dos seg-
mentos opostos tendo como origem a posicao da matriz i=M, j=M, aumentando o

numero de segmentos s analisados e utilizando todos os sub-segmentos da matriz A.

Na escala log-log ¢é possivel estimar o valor de o usando a relagao linear entre os
valores de escala s e a fungao F(s). O procedimento proposto para estimativa dos
valores de o utilizou o método de regressao linear robusta, que consiste na minimi-
zacao da soma quadrada dos residuos tirando os pesos de outliers e usando pesos
bi-quadrados (STREET et al., 1988; DUMOUCHEL e O’'BRIEN, 1989). Os algo-

ritmos de regressao linear robusta tendem a minimizar os efeitos de outliers na
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estimativa do coeficiente angular. Essa regressao utiliza o algoritmo interativo de
minimos quadrados ponderado (iteratively reweighted least squares), em que 0 peso
de cada iteracao é ajustado com uma fungao biquadrada da iteragao anterior. O
valor de p-value é utilizado como um parametro de qualidade para cada estimativa
de «, ou seja, para cada estimativa de a tem-se associado a estatistica ¢t para cada
reta. O algoritmo para o calculo da regressao robusta utiliza a biblioteca de ajuste
de curvas do software MatLab que possui o algoritmo proposto por DuMouchel e
O’Brien (1989) j4 implementado.

O método de bootstrap é utilizado para estimativa do intervalo de confianca de « e
valor de significancia para cada estimativa de a.. Esse método consiste na estimagao
para varios valores de « a partir da simulacao de subconjuntos de s e F(s). Esse pro-
cedimento é comumente utilizado na estatistica de poucas amostras e na estimativa
de intervalos de confian¢a (EFRON 1982; EFRON e TIBSHIRANI 1993). A técnica
bootstrap nao assume a normalidade dos dados e pode ser aplicada em pequenas
amostras. As amostras para o calculo da regressao sao escolhidas de forma aleatéria
e as estimativas recalculadas. A simulacao com 1000 iteracoes permite a elabora-
¢ao de histogramas dos valores de média, variancia, mediana, assimetria e curtose,

permitindo estabelecer o intervalo de confianca para as estimativas da regressao.

A implementacao computacional do DFA 2-D foi realizada em ambiente MatLab
e sera disponibilizada dentro de uma Toolboxr juntamente com as outras funcgoes

descritas nesse trabalho.
3.1.6 Resultados da Implementagao do DFA-2D

A verificacao da robustez do método DFA-2D para caracterizacao de padroes espa-
ciais e espaco-temporais distintos é realizada utilizando dados canonicos® que estao
descritos no apéndice B. Esses modelos sao implementados com objetivo de gerar pa-
droes espaco-temporais tipicamente utilizados nos estudos em fisica-estatistica com-
putacional. Ressalta-se que o objetivo desse trabalho nao se concentrou nos modelos,
mas nos distintos padroes espaco-temporais gerados e como os operadores computa-
cionais caracterizam esses padroes. Com os 3 modelos implementados e descritos no
Apéndice B podem-se gerar séries temporais e espaco-temporais de distintos padroes

de variabilidade como ruidos, periodicidade, processos caos e turbuléncia.

8Séries temporais e espaco-temporais geradas a partir de modelos simplificados de sistemas
fisicos, sao consideradas dados canonicos, representando os mais diversos padroes de variabilidade
em sistemas complexos.
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A Figura 3.7 apresenta a estimativa dos valores de o utilizando o algoritmo imple-
mentado. A Figura 3.7a apresenta a distribui¢ao dos valores de o apds a realizagao
do método de bootstrap. Na Figura 3.7b a estimativa do intervalo de confianca a
95% a bem como a representacao do boxplot da distribuicao de «. Na Figura 3.7c
é apresentada a representacao da imagem a partir da qual o « é calculado, nesse
caso uma superficie isotropica de um ruido branco. A Figura 3.7d disponibiliza a
estimativa de « utilizando o ajuste linear na escala log-log das escalas (s) a partir
da funcao de flutuagao F(s). E interessante ressaltar a coeréncia entre a estimativa
de « e os valores observados na imagem os quais indicam através dos valores de «

que a imagem nao possui correlacao.

1 a4 quartil [ 0.50809 - 0.52911]

95 % intervalo de confianga [ 0.51844 - 0.51882]
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Figura 3.7 - Exemplo de cédlculo do expoente o para matrizes: a) distribui¢ao dos valores
de « ap6s a realizagdo do método de bootstrap; b) boxplot dos valores de «
com intervalo de 95% da mediana; c)Imagem a partir da qual o expoente « foi
calculado, nesse caso um ruido branco representando uma superficie isotrépica
e d)grafico log-log das escalas (s) a partir da fungao de flutuacao F(s).

No exemplo da Figura 3.8 tem-se as mesmas representacoes, voltadas para a solugao
da equacao complexa de Ginzburg-Landau ? para o caso 2-D, sendo considerado um
exemplo de solucao de um processo turbulento. Nessa imagem deve existir correlagoes
de longo alcance tipico de um processo turbulento, indicando a presenca de distintas
e desordenadas estruturas espaciais cujas flutuacoes em diferentes escalas estao em
interacao. A Figura 3.9 é um exemplo de uma estrutura periddica formada pela

sobreposicao de matrizes de senos horizontais e verticais gerado pelo modelo de

9A Equacdo de Ginzburg-Landau é utilizada em fisica-estatistica para descrever transicoes de
fase entre diferentes padroes de variabilidade
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superficies periédicas (apéndice B).

1 a4 quartil [ 1.2937 - 1.4622] 95 % intervalo de confianga [ 1.3784 - 1.3814]
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Figura 3.8 - Exemplo de cédlculo do expoente o para matrizes: a) distribui¢ao dos valores
de « apds a realizagdo do método de bootstrap; b) boxplot dos valores de «
com intervalo de 95% da mediana; c)Imagem a partir da qual o expoente « foi
calculado, nesse caso um solucao turbulenta da Equagao de Ginzburg-Landau
e d)grafico log-log das escalas (s) a partir da fungao de flutuacao F(s).

Os valores de média e variancia sao normalizados para 0 e 1. Nesses exemplos é
possivel observar a separagao entre as imagens simuladas. Para o ruido branco o
valor de o é de aproximadamente 0, 5, no caso do exemplo de solu¢ao de um processo
turbulento gerado pela equagao de Ginzburg-Landau o valor é 1, 38 e para os modelos
de senos concatenados esse valor ¢ muito mais alto a = 3,49. Esse valor bem maior

que 1,5 indica que a série é deterministica, nao tendo componentes estocasticos.

No resultado a seguir é apresentado um teste do DFA para detectar mudanca entre
regimes de variabilidade espaco-temporal. Na simulacao da grade acoplada a partir
de uma condigao inicial o sistema evolui fragmentando-se e chegando a um regime
intermitente. Essa transicao pode estar relacionada nao somente aos valores de am-
plitude da matriz, mas também aos padroes e geometrias presentes na condi¢ao
inicial. A Figura 3.10 apresenta a seqiiéncia de imagens geradas a partir do modelo

do mapa de Kaneko !°. Cada imagem simulada possui a dimensao de 128x128 pi-

10Modelo tradicionalmente utilizado em sistemas dindmicos para representacio de sistemas nao-
lineares em sistemas espacialmente estendidos. Foi inicialmente proposto pelo fisico Kunihiko Ka-
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Figura 3.9 - Exemplo de célculo do expoente o para matrizes: a) distribui¢ao dos valores
de « apds a realizagdo do método de bootstrap; b) boxplot dos valores de «
com intervalo de 95% da mediana; c)Imagem a partir da qual o expoente «

foi calculado, nesse caso um sobreposicao de superficies periédicas e d)gréfico
log-log das escalas (s) a partir da funcao de flutuacao F(s).

xels com valores arbitrarios de amplitude baseados na condigao inicial estabelecida
através de uma imagem indice de vegetacao adquirida na regiao amazonica. Essa
imagem ¢ escolhida por representar um padrao nao isotrépico na distribuicao de

amplitudes, sendo e o Unico objetivo ilustrar a variabilidade dos valores de o em

cada passo da simulacao.

20 primeiras solucoes da simulacdo do mapa de kaneko - intermitente

Figura 3.10 - Solucao intermitente do mapa de Kaneko, cada imagem representa um passo
da simulacao, valores de amplitude representam a evolugao de uma matriz
escalar de indice de vegetacao dado pela condicao inicial.

neko no inicio dos anos 80 nos estudos de caos espago-temporal. Em portugués também é conhecido
como Grades de Mapas Acoplados - (Coupled Map Lattices) (CML).
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A Figura 3.11 apresenta a evolugao da grade de mapas acoplados (mapa de Kaneko)
com fator de acoplamento 0,3 € Qranero = 1.852, produzindo uma solugao intermi-
tente no mapa. A partir da condicao inicial estabelecida pela imagem de indice de
vegetacao ha uma fragmentacao na imagem com o passar dos passos da simulacao.
Isso representa uma transicao da variabilidade espacial entre a estrutura inicial e a
final da grade de mapas acoplados. Os valores de « estimados pelo DFA conseguem
detectar melhor a transicao para um regime intermitente a partir da décima imagem.
Os momentos estatisticos como média e variancia (linhas em vermelho e verde) nao
ressaltam bem essa transicao uma vez que sao medidas baseadas somente nos valores
de amplitude da imagem. A descrigao dos modelos simplificados para geragao dos

dados canonicos encontra-se no Apéndice B.

® —=—média + desv. padrio —¢—média —=— média - desv. padréo

‘ : 1
[—=—Valores de alpha DFA2-D |3 g

@ @ 2 @ @ @ @ % @ @ @ @ @ @ @ @ % @ 0.8

Média e Desvio Padrdo

Valores de alpha DFA 2D
3]
S &
di

0.9

08 | L L ! L ! N
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tempo (Sequéncia das imagens)

Figura 3.11 - Valores do expoente «a calculados para cada imagem do modelo simulado.

Com o objetivo de verificar a relagao entre o tamanho da matriz e o tempo de execu-
¢ao do algoritmo implementado foi realizado um simples experimento dimensionado
com 1000 céalculos de valores de o para cada dimensao da matriz. Os valores utili-
zados consideraram a simulagao de superficie isotrépica (ruido branco) com média
0 e variancia 1. A Figura 3.12 apresenta o tempo médio para o calculo dos valo-
res de o em funcao da dimensao da matriz. O teste descrito foi executado em um
computador pessoal com a seguinte configuragao: processador Intel Core i7, HD de
2 TB e 8 GB de memoria RAM. Este teste simplificado é uma estimativa do tempo
computacional exigido para o processamento de matrizes com maior dimensao em
termos de linhas e colunas de pixels [512x512 pixels|, sendo este elevado cerca de
7 segundos, 14 vezes mais lento que para as matrizes de 128x128 elementos. Esse

tempo deve ser considerado principalmente quando o objetivo consiste em analisar
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uma seqiiéncia de varias imagens no tempo ou varias partes de uma imagem de
elevada dimensao, considerando a possibilidade de disponibilizar a analise em um

ambiente virtual como proposto por (Dantas et al., 2011 e Freitas et al., 2011).

()
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Figura 3.12 - Tempo médio para o calculo dos valores de o em fungao da dimensao da
matriz.

Um aspecto muito importante do método DFA é sua parametrizagao. Ressalta-se
que o método deve ser utilizado em um conjunto de dados com os mesmos parame-
tros uma vez que qualquer alteracao dos parametros de escala bem como funcao de
remocao da tendéncia naturalmente influenciara os valores estimados de ov. Maraun
et al.(2004) discute o uso do DFA em termos de especificidade e sensibilidade, um
algoritmo é especifico se ele tem a capacidade de negar uma certa propriedade, no
caso do DFA a presenca de correlagao de longo alcance e é sensivel se ele consegue
detectar essa propriedade. O algoritmo ideal deve ter as duas propriedades a sen-
sibilidade e a especificidade. Embora esses autores concluam que o DFA nao é um
método sensivel, isso nao invalida o uso do DFA para alguns tipos de aplicacao. Um
exemplo tipico é o caso dessa tese em que os valores de « sao utilizados de forma
comparativa e como um operador computacional, e nao necessariamente para afir-
mar unicamente a presenca de correlagoes de longo alcance em uma tnica série. A
variabilidade das estimativas do expoente de escala («) é discutida por Franzke et
al. (2012). Esses autores comparam 5 métodos de estimativa de expoente de escala
com diferentes modelos sintéticos geradores de correlagoes de longo alcance. Os re-
sultados mostram uma discordancia entre os métodos e que existe uma sensibilidade
de acordo com o tipo de correlagao de longo alcance gerada. Isso demonstra que a
estimativa de expoentes de escala com um método robusto e universal ainda é um

problema em aberto.
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A técnica descrita na proxima secao é uma alternativa a analise estatistica de pa-
droes espaciais e espaco-temporais. Essa técnica baseia-se na andlise geométrica dos
mesmos caracterizando a complexidade do padrao espacial a partir do grau de as-
simetrias bilateral, calculado a partir do campo gradiente de uma imagem (matriz

escalar).
3.2 Anadlise de Padroes de Gradiente

A Anélise de Padroes de Gradiente - Gradient Pattern Analysis (GPA) permite
caracterizar padroes de variabilidade em séries curtas, com ou sem estacionaridade,
observadas ou simuladas nos dominios temporal e espago-temporal. Esta técnica
tem sido utilizada com sucesso na caracterizagdo de regimes complexos, como: (i)
turbuléncia em plasmas (ROSA et al., 1999); (ii) andlise de séries temporais aplicadas
a oceanografia (ASSIREU et al., 2002); (iii) caracterizagao de padrdes estruturais em
nano ciéncia (BRITO, 2004; BARONI et al., 2006); (iv) classificacao de flutuagoes
de densidade na simulagdo de estruturas cosmolégicas (ANDRADE et al., 2006);
(v) deteccao e caracterizagao de desflorestamento na Amazonia, utilizando séries
espago temporais de imagens de sensoriamento remoto (FREITAS, 2007), e; (vi)
caracterizacao dinamica em fisica solar (ROSA et al., 2008) e (vii) andlise de séries
limnolégicas (VALERIO et al. 2012).

O GPA ¢é um método baseado na geometria convexa e utiliza o campo gradiente
de uma matriz para caracterizar padroes complexos possivelmente relacionados a
processos dinamicos subjacentes, como por exemplo, reacao-difusao, caos espago-
temporal e turbuléncia. A técnica baseia-se na aplicacao de operadores computaci-
onais que quantificam quebras de simetria e desordem de fase em escalas locais e
globais de um padrao espago-temporal qualquer (ROSA et al., 1999; ROSA et al.,
2000; ASSIREU et al., 2002; COSTA JUNIOR, 2004).

Matematicamente o GPA pode ser representado por quatro medidas (chamadas
de momentos gradiente) extraidas a partir de um campo escalar ¢;;. Este campo
escalar representa a matriz de amplitudes de uma dada variavel a partir da qual é
produzido o campo vetorial gradiente G' = Vg, ;, composto por V vetores r, onde
cada vetor 7 j, localizado na posigao (i,j) do campo gradiente é caracterizado por sua
norma e fase (r; ;, ¢; ;). Este campo escalar pode entdo ser descrito pela composicao
de quatro momentos gradientes: (i) momento gradiente de primeira ordem (Gi),
medida global da distribuicao de todos os vetores, ou seja, de todas as normas e
suas respectivas fases localizadas no campo gradiente; (ii) momento gradiente de

segunda ordem (G3), estimador da desordem existente no mddulo dos vetores; (iii)
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momento gradiente de terceira ordem (G), estimador da desordem existente na fase
dos vetores, e; (iv) quarto momento (G4), medida global da norma dos vetores e
da fase dos vetores (ROSA et al., 1999). O quarto momento gradiente G4 é uma
representagao complexa do médulo, |Gy|, e da fase, G4, de um campo gradiente
(ROSA et al., 2003).

A légica da definicao de momentos gradiente esta ilustrada na Figura 3.13. Em
sintese, valores de (G; conseguem capturar pequenas flutuagoes nao lineares de um
sinal, ja o |G4| é uma medida global de todo o campo gradiente e permite quantificar
variabilidade global de todo o sinal (RAMOS et al., 2000; ROSA et al., 2003). Esse
trabalho esta restrito a definicao de operadores computacionais derivados de pri-
meiro, segundo e terceiro momento do gradiente. O operadores computacionais pro-
postos por Ramos et al. (2000) baseados no conceito de entropia de Shannon como o
Complex Entropic Form (CEF) e Generalized Complex Entropic Form (GEF) serao

explorados em trabalhos futuros.

Sintese da Analise de Padroes Gradiente — GPA
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Figura 3.13 - Sintese da analise padroes gradiente pesquisado nessa tese.
Fonte: Adaptada de Rosa et al. (2003).

A medida de quebras de simetrias do campo gradiente relacionada as flutuacoes lo-

cais das normas e fases de cada vetor pode ser obtida por meio do operador computa-
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cional de Fragmentagao Assimétrica A (ROSA et al., 1999), atualmente denominado
coeficiente de assimetria gradiente G4 (ROSA et al., 2003). Padroes bidimensionais
sem fragmentagao ou padroes fragmentados com simetria total possuem G4 4 nulo, ou
seja, sem assimetria na distribuicao das flutuagoes. Esta operacao sobre uma matriz
gera uma medida da assimetria global do padrao espacial, quantificando no tempo
as possiveis quebras de simetria. O coeficiente G4 (equacdo (3.16)) é espacialmente

caracterizado pela nao-linearidade das flutuagoes e suas respectivas conexoes.

O coeficiente de assimetria do gradiente é definido a partir do primeiro momento do

gradiente e definido como:

Gi4a = (Nc— Nv)/Nv (Nc> Nv >0) (3.16)

Em que Nv é o nimero de vetores assimétricos e Nc é o numero de conectividades
gerado pela triangulacao de Delaunay do campo gradiente assimétrico, tomando um
ponto local de cada vetor assimétrico como vértice. Neste contexto, a triangulagao
de Delaunay funcao de Nc e Nv é um campo fracionario com dimensao menor que
a dimensao da grade (igual a 2). Quando nao ha nenhuma correlagao assimétrica no
padrao, o nimero total de vetores assimétricos é zero, e entao, por definicao Gy 4 = 0.
Para uma determinada grade de tamanho [zl o padrao totalmente desordenado gera
o mais alto valor para (G14, padroes convectivos compostos por estruturas em forma
de vértices e labirintos apresentam valores especificos ndo-nulos para G4 (ROSA et

al., 1999).

O que a triangulacao de Delaunay faz é maximizar o menor angulo de todos os
triangulos, esse procedimento busca evitar triangulos com angulos internos muito
pequenos (Ver Figura 3.14). Essa triangulagao foi estabelecida pelo matemético
russo Boris Delaunay em 1934 e é amplamente utilizada nas mais diversas aplicacoes,
como processos de visualizagao 3-D, teoria dos grafos e andlise espacial de dados.
Maiores detalhes sobre os métodos computacionais de triangulacao de Delaunay
podem ser encontrados em Okabe et al. (1992) e em Berg (2008).

A Figura 3.15 apresenta dois padroes gradientes com o mesmo numero de flutuagoes,
porém com diferente energia de correlacao geométrica, o que gera valores diferentes
para G 4. Na Figura 3.16 é apresentado o contorno e a superficie de uma modulagao

da funcao SINC 2D ! sobre a influéncia de ruidos localizados. Os valores de G4

"Dado por SINC2D(i,j) = (sen \/ij +Y2 \/ij +Y2 em que X e Y sao matrizes
de posicao ao longo da diregao z e y e centradas em O.
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Figura 3.14 - Exemplo de triangulacao de Delaunay.

aumentam a medida que o ruido aumenta devido as quebras de simetria em relacao

a condicao inicial.
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Figura 3.15 - Exemplos da Tridngulagao de Delaunay do campo gradiente. a) Gradi-
ente com pouca assimetria; b) Tridngulagdo de Delaunay correspondente
a; ¢)Gradiente de uma matriz aleatéria ; D)Triangulacdo de Delaunay cor-
respondente c.
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G1a=0 Gia= 1.666 Gia=1.915 Gia= 1.966

Figura 3.16 - Contorno e superficie de uma funcao SINC 2D sobre influéncia de ruidos
localizados. A medida que as assimetrias bilaterais aumentam os valores de
G1A aumentam.

3.2.1 Novos Aspectos computacionais do calculo de G4

A primeira consideragao computacional a ser mencionada é a nao obrigatoriedade
de realizar a triangulacao. A existéncia de uma relagao entre o envelope convexo e o
nimero de conexoes da triangulacao de Delaunay dispensa a necessidade de realizar
a triangulacao. Com isso o algoritmo para o célculo de G4 torna-se mais simples
e computacionalmente mais rapido. Isso de certa forma invalida o uso do G4 para
matrizes com a mesma borda e ntcleo ou centro com valores assimétricos, ou seja,
conhecendo apenas os pares da borda da matriz é possivel estimar o nimero de co-
nexoes em todo o interior do campo de triangulacao. Essa relacao é dada calculando
o envoltério convexo (Conver Hull) que no caso do campo gradiente representa as

arestas de conexao entre todos os vértices externos do campo de triangulacao.

Esse teorema estabelece que sendo P um conjunto de n pontos no plano, nao co-
lineares, e k. o niimero de pontos do envoltério convexo de P, qualquer triangulagao
de P tem 2n — 2 — k. triangulos e 3n — 3 — k. arestas. A prova desse teorema vem

da caracteristica de Euler!? que é dada por:

2Invariante topolégica definida por Leonhard Euler em seu trabalho “"Demonstratio nonnullarum
insignium proprieatatum, quibus solida hedris planis inclusa sunt praedita” apresentada em 1752
e publicada em 1758 traduzido por “propriedade geral dos sélidos limitados por faces planas”
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n—ne+ng=2, (3.17)

em que, n ¢ o numero de pontos da triangulacao, n. o ntimero de arestas e ny
o numero de faces. Para o caso da triangulacao ny é sempre igual o nimero de
triangulos n; mais 1. Ou seja, ny = n, + 1, pois considera-se a face de cada triangulo
mais a face do plano de triangulagao. Como cada aresta ¢é incidente exatamente
em duas faces, o nimero de arestas é n. = (3n; + k.)/2. Usando a férmula da

caracteristica de Euler (Eq. 3.17) e substituindo os valores de n. e ny tem-se,

ng =2n — ke — 2, (3.18)

o que implica no niimero de arestas dependente do ntmero total de pontos n e dos

pontos do envoltério convexo k. sendo dado por:

ne = 3n — ke — 3, (3.19)

Como o numero de arestas é utilizado no calculo de Gi4, temos que N, = n,,
tornando N, apenas funcao do nimero de vértices do envoltério convexo k., uma
vez que n = N, (Eq. 3.16).

Pela caracteristica de Euler, computacionalmente o calculo do valor de G4 torna-
se menos custoso uma vez que nao ha a necessidade de triangulacao completa. A
visualizacao da triangulacao torna-se computacionalmente cara e as vezes inviavel
principalmente no processo de visualizacdo em matrizes de elevada dimensao. O
calculo de G4 € sensivel ao envoltério convexo e torna-se um problema classico de
busca, ou seja, é necessario remover pares simétricos para completar a triangulagao.
Qualquer algoritmo proposto tem que estabelecer alguns critérios para definir o que
sao pares simétricos e como elimina-los. Nesse contexto, o algoritmo proposto nesse

trabalho segue a seqiiéncia de passos indicada a seguir:

a) Definigao de tolerancia de norma (7, e fase (T}) para definicao do que s@o

pares simétricos;

(MARTINES, 2009). Inicialmente essa propriedade foi publicada em uma carta direcionada ao seu
amigo Goldbach em 1750. Outros detalhes histdricos e a demonstracao completa dessa caracteristica
é descrita por Martines (2009).
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b) Escolha da lista de pares de vetores de norma e fase a serem comparados;

c¢) Calculo da distancia euclidiana entre os pares de vetores, considerando a

posicao de cada par de vetores na matriz ;
d) Escolha do critério de distancia (Dp) para eliminacdo de pares simétricos;
e) Eliminac@o dos pares de vetores considerados simétricos;
f) Calculo do envoltério convexo da matriz com os pares eliminados;

g) Caélculo do valor de G14 considerando o nimero de conexdes e 0 nimero

de vetores assimétricos.

Por definicao é assumido que o ponto de triangulagao é a ponta do vetor e valores
nulos sao considerados pontos da triangulacao. O critério de distancia Dp é necessario
caso ocorra a simetria entre um nimero impar de vetores simétricos. Esse critério
define a ordem de eliminacao considerando os mais proximos ou mais distantes. O
algoritmo acima apresenta vantagem sobre qualquer outro ja implementado, uma
vez que considera todos os pares de combinacao. Por sua vez isso limita a aplicacao
do operador em matrizes de grandes dimensoes caso a complexidade computacional
seja exponencial em buscas exaustivas O(c¢). Como se pode armazenar previamente
os pares de busca, nao € necessario calcular os pares de distancia cada vez que o
algoritmo é executado. Outros padroes de busca de pares assimétricos podem ser
facilmente implementados e, nesse sentido, é necessaria somente a atualizacao dos
pares de busca. Ou seja, o calculo do valor de G4 torna-se modular e depende
apenas dos pares de busca e do critério de tolerancia estabelecido. Na pratica a
utilizagao da busca exaustiva torna-se inviavel em funcao da combinacao 2 a 2 e do

tamanho da matriz, sendo seu uso limitado a matrizes n < 64.

A definicao de um critério de distancia ou de outro tipo de busca, permite que
o algoritmo possa ser utilizado em matrizes de maior dimensao a partir de raios
de busca menores, limitando o espago de busca. Essa parametrizagao do raio de
distancia depende do tipo de problema em questao e esta relacionado a qual distancia
sera considerada para iniciar a busca dos pares de vetores simétricos. Uma infinidade
de padroes de busca pode ser considerada como critério de comparagao e eliminagao
de vetores simétricos, sendo necessario que o usuario forneca os pares ou seqiiéncia de
pares a serem comparados. OQutro aspecto importante é o armazenamento dos pares
de matrizes a serem comparados, eliminando a necessidade de percorrer a matriz

a cada calculo do G1. Nesse sentido, é necessario assumir que a matriz 2-D possui
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uma indexacao, ou seja, ela pode ser transformada em um vetor unidimensional e

ser indexada.

Para o calculo do envoltoério convexo ¢é utilizado as mesmas bibliotecas de algoritmos
tipicos de geometria computacional. Podemos citar os algoritmos do embrulho de
presentes (gift wrapping) e Graham Scan (BERG et al., 2008). A versao implemen-
tada utiliza a biblioteca Qhull (http : //www.qhull.org/), resultado da implemen-
tagao oficial do algoritmo Quickhull (BARBER et al., 1996). Esse ultimo algoritmo
tem complexidade computacional O(nlogn) e é tradicionalmente o mais utilizado

em problemas de geometria computacional.

Como discutido anteriormente um aspecto muito importante a ser observado é a
dependéncia dos valores de G4 em relacao a borda da matriz. Ou seja, duas ma-
trizes de nicleo completamente diferentes, mas com mesma borda e igual nimero
de vetores assimétricos terao o mesmo valor de G14. Nesse contexto, ressalta-se a
grande importancia da eliminacao de pares simétricos ou da utilizacao de Gy4 em
sub-matrizes elementares de 3x3 elementos. Dessa maneira, propoe-se a forma de
aplicacao dos valores de G4 considerando uma subdivisao da matriz em elementos
de 3x3. Considerando esse aspecto, para uma dada matriz, serd obtido um subcon-
junto de valores de G4, ou seja, uma distribuicao de G4 sera analisada em uma

escala mais fina 3x3.

O espectro de valores de Gyas.3 pode ser calculado através da equagao ( 3.19),
variando n de 3 a 9, fornecendo possiveis valores de G14 na escala 3z3 (Tabela
3.1). Quando a dimensao da matriz é aumentada esse espectro de valores aumenta

exponencialmente, ficando restrito ao valor limite de 2 como provado por Rosa et

al. (1998).

Considerando somente os valores de G'14 para matrizes 3x3 é possivel definir, con-
forme indicado em Freitas et al. (2007), os graus qualitativos de assimetria. Desta
forma, quando os valores da matriz de elementos analisada tiver fases e normas
muito diferentes e assimétricas o valor de G14 na matriz 3x3 tenderd a ser maior
que 1,222. Esse aspecto permite utilizar a distribuicao de G4 na escala 3x3, para

analisar a assimetria na escala fina de uma matriz.

A Figura 3.17 resume os aspectos fundamentais para o calculo do primeiro momento
do gradiente. A funcao implementada possui flexibilidade para definir os padroes de
busca previamente definidos, considerando a indexagao cldssica de matrizes (linha,

coluna) para defini¢do dos pares de comparagao de vetores assimétricos.
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Tabela 3.1 - Tabela com os possfveis valores de G14 para o tamanho de uma matriz 3x3.

Gia Nv k. n.=(3nk.—3)

0 3 3 3
0.8000 5 3 9
0.6000 5 4 8
0.4000 5 5 7
1.1429 7 3 15
1.0000 7 4 14
087 7 5 13
0.7143 7 6 12
05714 7 7 11
13333 9 3 21
1.2222 9 4 20
1.1111 9 5 19
1.0000 9 6 18
08889 9 7 17
07778 9 8 16

Aspectos gerais da funcdo para o cdlculo de G1

SAIDA
1) Vetorde
Maltr_iz GPA Implementado valores de
generica Célculo de G1 Gla
dimensdo ) Winvelbr
X unico Gla

Pardmetros fundamentais:

1) Somente em sub-matrizes elementares 3x3 ;
- Definir os padrdes de extragdo de sub-matrizes elementares a partir dos valores de

amplitude ou campo gradiente da imagem de entrada (ex. aleatdrio, regular,
amostral).

2) Padrdo de busca de vetores assimétricos e condigdo inicial ;

- Inserir os pares e a sequéncia de comparagao dos vetores assimétricos. (Ampla
possibilidade do padrdo de busca)

Figura 3.17 - Aspectos fundamentais para o calculo do primeiro momento do gradiente.
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3.2.2 Exemplo do calculo de G 43,3

Um exemplo do célculo de G143,3 é apresentado na Figura 3.18 considerando duas
matrizes geradas com os modelos simplificados para geracao dos dados canonicos. As
Figuras 3.18a, 3.18b e 3.18c sao exemplos de diferentes tipos de padroes espaciais.
Importante destacar que, o valor de G1 serd o mesmo (1,9983) caso as duas matrizes
sejam compostas com bordas iguais e nao ocorra a remocao de vetores. A remocao
de vetores, resulta em diferentes distribuicoes de G433, caracterizando assimetria
em uma escala de 3x3 pixels. A utilizagao do histograma dos valores de Gjas.3
fornece uma estimativa inicial da assimetria na escala fina de 3x3 pixels. Na solugao
representando um processo turbulento ( 3.18a) os valores G 43,3 concentram-se em
1 com uma distribuicao simétrica ao redor desse valor. Para a solucao periédica
( 3.18b) os valores estao concentrados em 0,8, o que significa uma baixa assimetria
do campo gradiente na escala 3x3. J& para o caso do ruido branco ( 3.18¢c) hd uma
distribuicao assimétrica concentrando a mediana em 1,111, o que indica uma maior
concentracao de valores assimétricos na escala 3x3. Ressalta-se que todas as solugoes

sao normalizadas e possuem a mesma média (0) e variancia (1).

A extensao para aplicagao do célculo de G4 em 1-D deve seguir os procedimentos de
transformacao de uma série temporal em uma matriz conforme proposto por Assireu
et al. (2002). Uma ilustracao desse procedimento estd apresentada nas Figuras 3.19
e 3.20. Note que, com a metodologia proposta, nao é mais necessaria a triangulagao

de Delaunay, mas apenas o céalculo do envoltério convexo.
3.2.3 Definicao de outros operadores computacionais

Nessa secao é proposta a definicao de outros operadores computacionais baseados na
definicao dos momentos do campo gradiente. A defini¢ao desses operadores computa-
cionais tem como objetivo extrair outras informagoes do campo gradiente explorando

conceitos de diversidade.

Assumindo que o valor do campo gradiente pode ser decomposto em duas matrizes
distintas de normas e fases, ou em coordenadas cartesianas nas componentes x e y,
pode-se definir operadores computacionais baseados no calculo da diversidade atra-
vés dessas matrizes. O calculo de indices de diversidade é geralmente obtido através
de métodos estatisticos aplicados em estudos ecolégicos para a obtencao da densi-
dade e da distribuicao de populacoes, permitindo a quantificacao da biodiversidade
em diferentes habitats (SIMPSON, 1949).
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Figura 3.18 - Distribuicao de G'1 43,3 para a) superficie turbulenta gerada pela equagao de
Ginzburg-Landau; b)superficie periédica resultante do somatério de matrizes
de seno e ¢) superficie isotrépica derivada de um ruido branco.

Neste trabalho, a Diversidade de Norma e a Diversidade de Fase sao definidas a partir
do indice de Simpson (SIMPSON, 1949), ambos aplicados ao campo gradiente de

norma e fase definido por:

Sy

Gap=1-)Y Pr}, (3.20)
=1
Se

Gy, =1-)  P¢?, (3.21)
=1

onde, Pr e P¢ sao a propor¢ao de normas e valores fases em campo gradiente, res-
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Figura 3.19 - (a) Série temporal com tendéncia; (b) Matriz correspondente; (¢) Campo
gradiente correspondente (9 vetores assimétricos) e (d) Campo de triangu-
lacao com 16 linhas conectoras.

Fonte: Adaptada de Assireu et al. (2002).
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Figura 3.20 - a) Tipico padrao de variabilidade de série temporal; b) Matriz correspon-
dente; (¢) Campo gradiente correspondente (9 vetores assimétricos) e d)
Campo de triangulagdo com 20 linhas conectoras.
Fonte: Adaptada de Assireu et al. (2002).

pectivamente. S é o total de elementos tnicos considerados a partir do fatiamento
do histograma. Um campo gradiente perfeitamente homogéneo em fase e norma tem
o indice de diversidade 0. Se todos os elementos forem diferentes entre si, o indice
tem valor 1. Computacionalmente, a implementacao desse indice exige a inser¢ao

de uma componente de tolerancia de norma (7}) e fase (7,), que define quais va-
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lores sao considerados iguais e na pratica isso é realizado fatiando o histograma de
valores de norma e fase dos elementos da matriz. Para as normas isso é definido
em funcdo da dimensdo da matriz em que S, = (7,,) = N, onde N é numero de
elementos do campo gradiente definido a partir da dimensao da matriz escalar. O
fatiamento dos valores de fase utiliza uma tolerancia a fase em graus decimais para
definir o fatiamento do histograma S, = 360/(T}), essa tolerancia pode ser dada em
radianos, porém ¢ mais intuitiva no sistema de graus decimais. Um aspecto muito
importante que deve ser considerado é a resolucao em bits do sinal coletado ou
analisado, isso deve ser considerado no momento da implementacao computacional,
principalmente no célculo do campo gradiente e no célculo das diversidades. Se por
um lado esses operadores sao tendenciosos e paramétricos, de outro lado eles sao de
simples implementagao computacional e proporcionam uma medida de diversidade
do campo gradiente que pode auxiliar na analise e interpretacao de determinados

tipos de dinamicas em que hé grande variabilidade em fase e/ou norma.

O outro operador computacional proposto nessa tese esté relacionado a uma medida

de energia da matriz de normas do campo gradiente. A norma de Frobenius ou traco

de uma matriz quadrada, ||Al|r = \/ > ity 25—y |Aj]?, é utilizada para definicao do
operador a partir dos valores da matriz de norma G5 do momento gradiente. Este

operador é definido por:

GQNF = Z Z |Ti,j2’> (3‘22)

Em que L é o nimero de linhas e ' o nimero de colunas da matriz de normas
do campo gradiente. Essa medida é sempre positiva e esta relacionada a energia do

campo de normas do campo gradiente.

A partir da Inequalidade de Frobenius (IF)(BOTTCHER e WENZEL, 2005) definiu-
se outro indice. Essa inequalidade da algebra linear implica em dizer que para quais-
quer duas matrizes reais A e B reais, o valor da inequalidade é sempre limitado pela

conjectura a \/5

|IAB — BA||p
v} (3.23)
[Allp 1Bl

Utilizando a decomposigao do campo gradiente em coordenadas cartesianas (dz e

dy) é possivel associar os valores das matrizes de dr e dy dentro da inequalidade,
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definido aqui como indice de Frobenius:

_ |ldzdy — dydz|

NFr;, = <2 ,emque, (||dz||, > 0e ||dy|l, > 0), (3.24)
ldz |l [l dyll - ! g

Esse indice pode ser utilizado como um operador computacional apto a comparar
matrizes de mesma dimensdo. E interessante notar que se dr e/ou dy é nulo, esse
indice tende ao infinito. Em matrizes elementares 3x3 também h&d uma relacao entre
a ortogonalidade, se existem angulos de 45° entre os vetores, formando fontes ou
sumidouros (padroes convergentes ou divergentes no campo gradiente em relagao a
um ponto na matriz) no campo gradiente, o valor do indice tendera a V2~ 1,4142.
Para campos gradiente completamente aleatérios o valor de N F'r; é assintotico para

matrizes de dimensao maior que 20x20 elementos.

Os valores de NF; para o exemplo apresentado na Figura 3.18 sao de [0,2173;
1,4129 e 0,1002] para a solugdo de um processo turbuléncia, estrutura periddica e o
ruido branco, respectivamente. O valor de 1,4129 para a imagem ( 3.18b) indica a
presencga de estruturas ortogonais tipicas de superficies periddicas. Utilizando esse
indice, pretende-se detectar transicao de fase entre regimes de variabilidade que
possuam estruturas ortogonais, sendo estes independentes dos valores de momentos
estatisticos de média e variancia. Por definicao, esses ultimos operadores baseados

na norma de Frobenius estao restritos as matrizes quadraticas.

Combinando os 4 operadores propostos é possivel analisar a dinamica do padrao
gradiente em uma série espago-temporal. Essa dinamica é decomposta nas diversi-
dades de fase e amplitude, bem como, na medida de energia e no célculo do indice
de Frobenius para determinar a presenca de estruturas ortogonais. Nas andlises
espago-temporais, as mudancas no regime de variabilidade desses indices indicam a

ocorréncia de uma mudancga na estrutura espacial.

A Figura 3.21a apresenta uma seqiiéncia da solucao da equacao complexa de
Ginzburg-Landau 2-D, a qual representa uma transicao de fase no regime de va-
riabilidade. A condicao inicial considera um ruido branco com média 1 e desvio
padrao 0. Na Figura 3.21b é possivel observar a transicao de fase no grafico da
série temporal de N F'r;. Nesse grafico pode-se observar que a transi¢cao no regime de
variabilidade ocorre entre os tempos de simulacao 1 a 13, ocorrendo depois um rela-
xamento e praticamente um mesmo valor no indice. Esse resultado ilustra a utilidade

desse tipo de operador para reduzir a dimensionalidade dos dados, transformando a
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informacao de um regime de variabilidade espaco-temporal numa media temporal.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 3.21 - a) solugao turbulenta da equacdo complexa de Ginzburg-Landau 2-D mos-
trando transicao de fase, e b)evolugao temporal do N F'r; para cada passo
da solucao.

A solucao do mapa de Kaneko para alguns passos da simulacao é mostrada na Figura
3.22. Nessa Figura é possivel observar que durante a evolucao da simulagao hd uma
fragmentacao das estruturas, perdendo sua correlacao com as condigoes iniciais. Os
operadores computacionais descritos nessa subsecao sao aplicados para cada passo
da simulacao e estao apresentados na Figura 3.23. Nessa Figura a série em azul
representa a simulacao do mapa de Kaneko para uma condicao inicial do envelope
de senos, a série em verde é uma condicao inicial aleatéria, ja a série em vermelho
¢ apenas uma matriz pseudo aleatéria sem correlacao espacial. Os valores de N F'r;,
condicao inicial do envelope de senos, indicam a presencga de estruturas ortogonais
identificadas pelos elevados valores nos primeiros passos da simulagao. Nos passos
da simulagao, embora com valores muito préximos, nao ha uma sobreposicao dos

valores, indicando que ainda existe uma separacao entre as duas simulagoes. O caso
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contrario ocorre com os outros operadores mostrando que existe uma sobreposi¢ao
entre a diversidade de normas e fase, bem como os valores de Gg, quando ocorre
a convergencia dos mapas acoplados. Para todos os operadores existem passos da
simulagao em que os valores do campo aleatério (linha vermelha) sdo bem distintos
da simulacao do mapa acoplado, ressaltando a diferenca entre as dinamicas espago-

temporais envolvidas.

a) Condicdo inicial aleatdria

Condicdo inici
s o

b) Condigdo inicial envelope de senos

Condigéo inicial T=1 T=10

Figura 3.22 - a) Representacao em imagem da solugao do mapa de Kaneko (a = 2.00, e
= 0.3) para duas condigdes iniciais: a) aleatdria e b) envelope de senos.

Os operadores discutidos anteriormente estao implementados em ambiente MatLab
e podem ser facilmente convertidos para softwares livres como SciLab e Octave.
Além disso podem ser incorporados a versao do GPA em C/C++ implementado
por Strieder (2010). Na proxima segao sao descritas técnicas complementares para

visualizacao e analise de séries temporais a partir do grafico de recorréncia.
3.3 Grafico de Recorréncia Global

A ultima técnica implementada constitui uma combinacao da técnica de grafico de
recorréncia com a analise de padroes de gradiente. A técnica de grafico de recorréncia
foi proposta por Eckmann et al. (1987) baseada nos conceitos de sistemas dinami-
cos. O conceito formal de recorréncia foi estabelecido por Henri Poincaré em 1890

(MARWAN, 2008) e sua defini¢ao estd relacionada ao conceito de sistema dinamico
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Figura 3.23 - Operadores computacionais para cada passo da simulacao do mapa de Ka-
neko: a) NFr; ; b) Diversidade de norma Ga,,; ¢) Diversidade de fase G, e
d) Norma de Frobenius Gy, . .

do espaco de fases. Esse ultimo, de um modo simplista, pode ser definido como um
espaco abstrato que representa as variaveis dinamicas de um sistema. Se a trajetéria
de uma variavel nesse espago abstrato tende a passar pelos mesmos caminhos ocorre
a recorréncia. Esse trabalho nao tem o objetivo de entrar nos aspectos fundamentais
da teoria de sistema dinamico, mas sim explorar a técnica como uma ferramenta
potencial para visualizacao e andlise de dados. Maiores informacgoes sobre os fun-
damentos de sistemas dinamicos estao disponiveis em Katok e Hasselblatt (1996) e
Bergé et al. (1996).

Eckmann et al. (1987) fizeram a proposta de uma metodologia para visualizar as
recorréencias nos sistemas dinamicos. Essa técnica supoe que uma varidavel dinamica
pode ser representada por um vetor que indica uma trajetoria em um espago ma-
tematico abstrato, o espaco de fases. Na pratica a representacao dessa trajetéria
¢ dada pela transformagao de uma série temporal de uma medida como, tempera-
tura, pressao, umidade ou muitas outras variaveis ambientais para o espaco de fases.
No caso de exemplos clédssicos de sistemas dinamicos pode ser a representacao de
velocidade e posicao de solugoes de equagoes que descrevem, por exemplo, um pén-
dulo nao-linear. A representacao do grafico de recorréncia proposta por Eckmann et
al.(1987) considera a construgao de uma matriz de recorréncia, sendo esta simétrica
e composta por zeros e uns, onde o valor 1 representa uma regiao de recorréncia e

o valor 0 de nao recorréncia. Note que para estabelecer o que é recorrente ou nao,
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torna-se necessario utilizar um critério de similaridade, definido a partir de uma

métrica de distancia.

Formalmente o grafico de recorréncia é dado por:

Rij(€) = O(e = |7 = Z), 4,5 = 1,...., N, (3.25)

em que N representa o numero de pontos medidos, o tamanho da série temporal
analisada ou o tamanho do vetor de elementos de uma variavel vecr;. O compo-
nente € ¢ o limiar de distancia a partir do qual serd considerado recorrente. O(.)
¢ a funcdo de Heaviside, onde (©(x)=0 se x < 0 e ©(x) = 1 caso contrario) e
|].]]] ¢ a norma utilizada para comparagao do que ¢ recorrente no espago de fases.
Tipicamente utilizam-se normas tipo L; (norma de Manhattan) e Ls(euclidianas),
entretanto a maxima norma Loo — norm é mais utilizada por ser computacional-
mente mais rapida devido a utilizagao de uma vizinhan¢a quadrada. Um parametro
importante a ser estimado para definicao do grafico de recorréncia é o valor do li-
miar €. Varias metodologias sao propostas para estimar o valor de €, dependendo do
sistema dindmico a ser estudado (MARWAN;, 2008). O aspecto mais importante do
grafico de recorréncia para séries experimentais é a transformacao da série temporal
observada em trajetorias do espaco de fases. Essa tarefa exige certa parametrizagao
muitas vezes dificil de ser estabelecida, considerando a necessidade de especificagao
das dimensoes do espaco de fases e da utilizagao de algoritmos para a construgao
dessas trajetérias. Essa parametrizacao funciona bem em sistemas continuos, nos
quais o espago de fases pode ser calculado através de equacoes diferenciais e/ou
através de dimensoes conhecidas do espaco de fases. Existem algoritmos propostos
para transformar, por exemplo, um dado observado através de série temporal em
trajetorias no espaco de fases, porém sua parametrizacao nao é uma tarefa trivial,
sendo amplamente discutida na literatura de sistemas dinamicos (MARWAN et al.,
2007).

Uma gama de derivagoes e extracao de informagao foi proposta a partir do grafico
de recorréncia (MARWAN et al., 2007). Nesse trabalho apresenta-se apenas a ex-
ploracao visual e geométrica do grafico de recorréncia, sem o interesse de extrair
parametros tipicos de sistemas dinamicos como as dimensoes de imersdo. A repre-
sentacao visual do grafico de recorréncia gera padroes tipicos que sao chamados na
literatura de tipologias. Essas tipologias caracterizam previamente o padrao de va-

riabilidade de uma série temporal. Outro modo de explorar a geometria do grafico
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de recorréncia é desconsiderar a transformacao das trajetorias no espaco de fases,
fazendo com que a propria série temporal, constituam a trajetoria no espaco de fa-
ses. Na estatistica isso é chamado de calculo de matriz de distancia (Eq. 3.26). A
representacao dessa matriz, quando limiarizada, exibe a mesma tipologia do grafico
de recorréncia, o qual pode ser chamado de grafico de recorréncia global ou grafico
de recorréncia nao limiarizado (MARWAN et al., 2007).

Di; = |1 X; — Xj| (3.26)

considerando esse aspecto, o grafico de recorréncia pode ser simplificado, tornando-
se de facil implementacao computacional. Essa implementacao tem o objetivo de
realizar um estudo qualitativo e geométrico em séries temporais. A primeira trans-
formacao calcula a matriz de distancia entre os elementos da série a partir de uma
série temporal (X; y). Para esse cdlculo a distancia euclidiana entre os pontos da
série é utilizada. Apds o calculo dessa matriz de distancia, o passo seguinte é o cal-
culo da matriz de recorréncia, a qual é calculada a partir da limiarizacao da matriz
de distancia através da funcao de Heaviside. Esse limiar representa uma distancia
de similaridade para dizer o que pode ser recorrente. O valor pode ser baseado, por

exemplo, no percentual do desvio padrao.

A partir da matriz bindria, um conjunto de métricas pode ser calculado conforme
proposto por (MARWAN et al., 2007). Nesse trabalho, o objetivo é implementar o
método proposto para suporte e analise geométrica e visual das séries de indices
de vegetacao que serao descritas no proximo capitulo. Uma restricao natural desse
método é a sua utilizacao em séries temporais extremamente curtas com N < 1000,
uma vez que a visualizacao e o calculo da matriz se tornam custosos no caso de séries
temporais compostas por muitos elementos devido a necessidade de combinacao

pareada entre os elementos da série.

A Figura 3.24 exibem os graficos das séries temporais, a Figura 3.25 a matriz de
distancia e a Figura 3.26 o grafico de recorréncia. E interessante observar que a in-
formacao visualizada na matriz de distancias (Fig. 3.25) ressalta significativamente
os padroes de variabilidade da série temporal, onde valores de baixa amplitude (tons
de azul escuro) significam pontos recorrentes na série temporal. Esses graficos res-
saltam as séries que possuem tendéncia e também os pontos atipicos. A matriz de
distancia indica onde ha transicao e quebras no regime de flutuacao. Nesse sentido, o

estudo e a implementagao dessa técnica tiveram o objetivo de fornecer ao usuario das
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séries temporais de sensoriamento remoto uma forma alternativa de visualizagao dos
regimes de variabilidade das séries discutidas no préximo capitulo. A simples anélise
da matriz de distancia permite ao usuario identificar pontos de mudanca no regime

de variabilidade mais facilmente do que analisando somente as séries temporais.
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Figura 3.24 - Séries canonicas: a) série de senos; b) série de senos + ruido branco; ¢) Nao
estaciondria + ruido branco; d) multi-periddica série de senos; e) E.C.G.L. -
solugao turbulenta; f) E.C.G.L. -intermiténcia; g) E.C.G.L. - turbuléncia em
fase; h) E.C.G.L. - estruturas coerentes - pontos atipicos; i) ruido branco.

A analise geométrica dos valores limiarizados na imagem de recorréncia pode indicar
a presenca de tendéncias na série, uma periodicidade ou uma maior freqiiéncia de va-
riabilidade. Se existem grandes dreas nao preenchidas no gréafico de recorréncia, isso
indica a presenga de tendéncia ou sazonalidade (Fig. 3.26). Um modo geométrico
simples para verificar a presenca dessas lacunas na tipologia do grafico de recorréncia
é gerar uma triangulacao de Delaunay entre os pontos limiarizados. O tamanho de
cada triangulo pode ser calculado, além da estatistica sobre o nimero total de tri-
angulos e a area do maior triangulo encontrado. Nesse sentido, esse trabalho propoe

um algoritmo para explorar a informagao geométrica do grafico de recorréncia.

O algoritmo proposto consiste nos seguintes passos:

a) Transformagao da série temporal numa matriz de distancia;

b) Célculo da imagem binéria a partir da matriz de distancia,
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Figura 3.25 - Matriz de distancia : a) série de senos; b) série de senos + ruido branco;

0

c) Nao estaciondria + ruido branco; d) multi-periédica série de senos; e)
E.C.G.L. - solugao turbulenta; f) E.C.G.L. -intermiténcia; g) E.C.G.L. - tur-
buléncia em fase; h) E.C.G.L. - estruturas coerentes - pontos atipicos; i)
ruido branco.

Insercao da borda triangular nos elementos da matriz triangular superior

limiarizada;
Aplicacao da triangulacao de Delaunay nos pontos de recorréncia;

Calculo dos atributos: niimero total de triangulos e area do maior triangulo,

nimeros de triangulo de maior area;

Normalizagao dos atributos em fun¢ao da dimensao do tamanho da série.

O algoritmo ¢é simples de ser implementado e utiliza a biblioteca Qhull
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Figura 3.26 - Gréfico de recorréncia global com limiar ede0,05 desvio padrao : a) série
de senos; b) série de senos + ruido branco; c¢) Nao estaciondria + ruido
branco; d) multi-periédica série de senos; e) E.C.G.L. - solucao turbulenta;
f) E.C.G.L. -intermiténcia; g) E.C.G.L. - turbuléncia em fase; h) E.C.G.L. -

estruturas coerentes - pontos atipicos; i) ruido branco.

(http://www.qhull.org/) para realizar a triangulagao de Delaunay conforme citado
na secao anterior. A Figura 3.27 ilustra a seqiiéncia dos passos do algoritmo pro-

posto.

A fim de elaborar um nimero adimensional e valido para multiplas escalas o niimero
de triangulos e a drea dos triangulos maximos pode ser normalizada pela dimensao
da matriz de distancia e nimero maximo de pontos de recorréncia. A normalizacao
da area do méaximo triangulo é definida pela simples razao entre a area do maior

triangulo dividida pela area de triangulagao total, que é a metade da dimensao da
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Passo 1 — Série temporal Passo 2 — Matriz de Distancia
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Figura 3.27 - Seqiiéncia de passos para a triangulagao do grafico de recorréncia.

matriz. J& o nimero total de triangulos normalizado é definido pelo nimero total
de triangulos dividido pelo total de triangulos possiveis no dominio do grafico de

recorréncia que ¢ dado por NxN.

O numero total de triangulos pode ser calculado a partir das Equacoes 3.17 e 3.19
em que o numero total de triangulos é n, = 2n—2—k,, em que k. é o total de pontos
do envoltério convexo e n o total de vértices da triangulacdo (BERG at al., 2008).
A triangulagao do gréfico de recorréncia deve considerar a inser¢ao de uma borda
triangular como o envoltério convexo. Nesse caso, o niimero de pontos do envoltorio
convexo ¢ funcao do comprimento da série temporal N. Esse nimero de pontos do
envoltorio convexo é k., = 3N — 3, considerando que o nimero maximo de pontos da
triangulacao n representa todos os possiveis pontos incluindo o envoltério convexo
e todos possiveis pontos dentro desse tem-se que n = (N? + N)/2, por substitui¢io
temos que o total de possiveis triangulos (TT) é TT = ny = (N?*—~2N+1), sendo N o

comprimento da série temporal. Com isso pode-se normalizar o niimero de triangulos
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com o nimero maximo de triangulos possiveis, isso é uma medida indireta da taxa
de recorréncia. Outra normalizagao ¢ o triangulo de méxima &rea que pode ser
normalizado pela area méxima da triangulacao. A drea da méxima triangulacao é a
simples relacao entre a dimensao da matriz de distancia areda, ., = N;

O atributo total de triangulos representa quantos pontos na série temporal sao re-
correntes. Se ha muitos pontos recorrentes o valor desse indice é alto e indica que
existem valores atipicos de amplitude da série. O valor de area maxima do triangulo
indica a presenca de tendéncia na série e mudanca de amplitude. Para esse compri-
mento de série, por exemplo, pode-se afirmar que valores muito maiores que 0,05
estao relacionados a presenca de tendéncia e mudangas na dinamica de flutuacao da
série. Valores bem menores que 0,05 e tendendo a zero indicam que parte da série
possui alta-frequéncia. Se o nimero de triangulos de maxima area for maior que 1,
indica que pode ter alguma periodicidade na série. O valor do maior triangulo ge-
rado esta relacionado com o tamanho das lacunas presente no grafico de recorréncia,
ou seja, os pontos nao preenchidos. A existéncia de grandes lacunas irregulares é
um indicativo de que o regime de variabilidade da série nao esta confinado apenas
num certo dominio de variabilidade. Quando o valor do maior triangulo encontrado
¢ muito pequeno, é uma indicacao que a série possui alta freqiiéncia, preenchendo
todas as regioes do espaco de fases. Esses operadores sao concebidos apenas para
gerar um indicativo em séries que possuem tendéncia ou variagoes abruptas, sendo
intrinsecamente operadores derivados da geometria computacional. Os boxplotes da
Figura 3.29 ilustram os valores de 1000 simulacoes para cada dimensao de uma série
temporal simulada. As séries da Figura 3.29a sao um ruido branco e da Figura 3.29b
um passeio aleatério representando uma série com tendéncia. Esse exemplo ressalta
a separacao entre o tamanho do maximo triangulo para as séries estacionarias e nao
estacionarias. Esse resultado de maneira alguma substitui qualquer teste estatistico
de estacionaridade, mas pode ser utilizado em séries temporais curtas (N<500) para

uma separacao preliminar de séries com tendéncia.

A Figura 3.29 ilustra a relacao entre o ntimero de triangulos e a area de cada
triangulo para as nove séries canonicas utilizadas. Nas séries em que hé tendéncia
ou pontos abruptos e o nimero de triangulos de maior area é elevado como pode
ser observado nas séries temporais ¢, d e h, valores acima da linha tracejada. Na
série h em que existem pontos atipicos, o niimero de triangulos é elevado devido ao
maior nimero de pontos de recorréncia. Para a série a que possui regime periédico
bem definido e sem ruidos existe um padrao de varios triangulos com mesma area

o que indica a presenca de tipologias periddicas também no grafico de recorréncia.
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Para as demais séries nao ha uma diferenca significativa ja que a maioria nao possui

tendéncias embora sejam visivelmente distintas.
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As métricas estabelecidas nao excluem a importancia visual da matriz de distancia
e do grafico de recorréncia, que sao importantes da andlise visual. As tipologias da
matriz de distancia e do gréafico de recorréncia global estao associadas ao regime de
variabilidade da série. Nesse sentido essa tipologia pode ajudar a inferir o regime
de variabilidade da série temporal. Marwan et al. (2007) demonstraram que linhas
paralelas a diagonal estao relacionadas ao determinismo da série analisada, bem
como, a presenca de pontos de recorréncia aleatoriamente espalhadas configuram a
desordem da série, tipico de um sistema sem meméria. Uma variedade de métricas
de quantificagdo do grafico de recorréncia sao propostas na literatura (ZBILUT e
WEBBER JR., 1992; ZBILUT e WEBBER JR. 1994, MARWAN et al. 2002).

A implementacao da metodologia descrita nessa secao tem o objetivo de apresen-
tar ao usuario das séries temporais de sensoriamento remoto uma forma alternativa
de visualizagao dos regimes de variabilidade das séries que sao discutidas no pro-
ximo capitulo. A simples analise da matriz de distancia permite ao usuario nao
especialista identificar visualmente, por exemplo, transi¢ao entre regimes bruscos de

variabilidade.
3.4 Sintese dos Operadores Computacionais Propostos

Nesse Capitulo foram apresentados os aspectos computacionais dos métodos e al-
goritmos utilizados. Resumidamente podem-se classificar as aplicagoes dos métodos
propostos de acordo com os dados de entrada. A Tabela 3.2 mostra a lista de ope-
radores computacionais estudados, suas vantagens, limitagoes e tipo de dado a ser
tratado. Todas as implementagoes computacionais dos algoritmos para o calculo dos
operadores realizadas na Tese estao listadas abaixo e serao disponibilizadas como
uma Toolbox do MatLab e também como uma publicacao técnico-cientifica tipo Pro-
gramas de Computador (PDC) do Servigo de Informagao e Documentagao - (SID)
do INPE.

e DFA - Identificagao do padrao de variabilidade da série espaco-temporal

ou temporal quanto as leis de escala;

e GPA - Técnica baseada no campo gradiente para medir assimetria, diver-

sidades e energia do campo gradiente;

e Grafico de Recorréncia - Visualizacao e deteccao de tendéncias;
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Tabela 3.2 - Caracteristicas dos Operadores Computacionais

Operador
computaci- | Observagoes Tipo
onal
Método amplamente utilizado na literatura para estudos de
DFA 1.D o 1e1§ de escglai na varlal?lhdade ex1st§nte em serles’ tempo- LD
rais . Restrigoes: Necessidade de modificagoes do método de
acordo com o tipo de tendéncia a ser estudado.
Método computacionalmente mais simples para identificar
DFA 2-D « leis de escala em matrizes 2-D. Restrigoes: Pouca descricao | 2-D
e utilizacao do método na literatura
Técnica da geometria computacional que permite o célculo
de assimetria em séries curtas. Restrigoes: Elevado custo | 1-D e
GPA Gia . L L . ~ .
computacional para aplicacao em séries de dimensao muito | 2-D
grande, dificuldade na interpretagao dos resultados
Utilizado para estudar a distribuicao de normas de um
GPA Gy, campo gradiente. Restrigoes: Depende da parametrizagao do | 2-D
que é similar em norma
Permite estudar a distribuicao de fases de um campo gradi-
GPA G;, ente. Restricoes: Depende da parametrizacao do que é similar | 2-D
em fase;
) : . 2-D
GPA G, Medida de energia do campo gradiente NxN]
GPA NFr, Qperador para detecgao de campos ortogonais no campo gra- | 2-D
diente [NxN]
Matriz de LD
Distancia Anélise complementar de visualizacao e deteccao de tendén- | .
. séries
e Plotes de | cias e pontos abruptos
N curtas
Recorréncia
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4 ESTUDO DE CASO PARA DETECCAO DE MUDANCA DE USO
E COBERTURA DA TERRA

Look deep into nature, and then you will understand everything better.
(Albert Finstein)

Este capitulo apresenta um estudo de caso que utiliza os métodos computacionais
apresentados no capitulo 3 e as séries temporais de indices de vegetagao disponiveis
no laboratoério virtual de sensoriamento remoto. Esse estudo teve como objetivo ava-
liar os métodos computacionais propostos como ferramentas integrantes do médulo

de algoritmo e analise do laboratorio virtual de sensoriamento remoto.

Entender a dinamica de cobertura da terra de forma transdisciplinar ¢ um processo
essencial na Ciéncia do Sistema Terrestre. Essa dinamica é resultado da ocorréncia
simultanea de multiplos processos bioldgicos, fisicos, geoldgicos, meteorologicos, so-
ciologicos, economicos, dentre outros que ocorrem simultaneamente no espaco e no
tempo. O calculo das emissoes de gases do efeito estufa é um exemplo classico que
depende do conhecimento sobre o uso e cobertura da terra. No geral, estes estudos
sao extensamente apoiados por dados e técnicas de sensoriamento remoto e de geo-
processamento. Em sintese existem duas linhas de abordagem comumente utilizadas,

a deteccao de mudancas e a modelagem dos processos de mudanga.

A deteccao de mudancas tem como objetivo quantificar o tipo e o periodo da mu-
danca, sendo muito utilizada para o monitoramento ambiental e a avaliacao de im-
pactos ambientais com enfoque ecolégico/econémico, voltado para quantificar o que
e quanto mudou, bem como, os efeitos destas mudangas nos ecossistemas envolvidos.
Um exemplo cldssico é o monitoramento do desflorestamento na floresta amazonica
como os programas PRODES e DETER. A abordagem da modelagem dos proces-
sos de mudanca tem o objetivo de gerar cenarios futuros de uso e cobertura da
terra para, de alguma forma, fornecer informacoes para os tomadores de decisao nas
politicas de gestao territorial e ambiental. Ambas as linhas de pesquisa sao inten-
samente apoiadas pela computacao aplicada. Na primeira linha de pesquisa, uma
gama de métodos de reconhecimento de padroes e processamento de imagens sao
tradicionalmente utilizados (COPPIN et al., 2004).

Na segunda linha de pesquisa, modelos matematicos, empiricos ou hibridos sao inte-
grados aos sistemas de informagoes geograficas. A partir de dados de sensoriamento
remoto e/ou outros tipos de dados espaciais esses modelos sao utilizados na geracgao

de cenarios futuros do uso e cobertura da terra. Um exemplo dessa aplicacao sao
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os ambientes de modelagem como o TerraME e seus varios médulos (CARNEIRO,
2003). Na linha de deteccao de mudangas de uso e cobertura da terra, as técnicas
de classificacao multitemporal sao amplamente discutidas na literatura de sensori-
amento remoto. Lu et al. (2004) e Coppin et al.(2004) fazem uma ampla revisao
desses métodos. Esses autores classificam de forma qualitativa, as vantagens e as
desvantagens, bem como o tipo de algoritmo, a escala temporal e o tipo de dado
de entrada. De maneira geral, a maioria das metodologias é baseada em distancias
ou classificacoes estatisticas e direcionadas a alguns tipos de uso e cobertura da
terra. Lu et al. (2004) propoem seis categorias de métodos de detecgao de mudan-
cas baseados em: (1) algebras, (2) transformagoes mateméaticas e radiométricas, (3)
classificagao, (4) modelos avangados, que incluem a transformacao de dados radio-
métricos em medidas bioffsicas também utilizando dados de campo, (5) sistemas de

informagoes geogréficas, e (6) andlise visual de imagens.

A abordagem desse trabalho é diferente e complementar aos métodos tradicional-
mente descritos na literatura tanto para a deteccao quanto para a modelagem e
simulagao. Essa abordagem consiste em dois tipos de andlise: (i) aplicagdo dos mé-
todos DFA-1D, Anélise de Padroes Gradiente e grafico de recorréncia para suporte a
visualizacdo e a caracterizagdo da dinamica de uso e cobertura da terra, e; (i) apli-
cacao de métodos computacionais em séries espago-temporais para uma indicagao
inicial das areas onde possam ter ocorrido mudancas no uso ou cobertura da terra,
bem como para estudos localizados da variabilidade dinamica da vegetacao. Na pro-
xima secao sao descritas as aplicagoes para andlise das séries e na segao posterior

para analise de séries espacgo-temporais.

4.1 Deteccao de Mudangas de Uso e Cobertura da Terra com Séries

Temporais

A metodologia utilizada consiste em avaliar os operadores computacionais 1-D pro-
postos e implementados no Capitulo 3 como integrantes do médulo de algoritmo e

analise do laboratorio virtual apresentado no Capitulo 2.

Com o objetivo de ilustrar os resultados, selecionou-se trés areas com e sem mudancas
no uso e cobertura da terra em diferentes biomas. As séries temporais de EVI2
sao apresentadas na Figura 4.1, representando respectivamente: a) um processo
de desflorestamento na regiao amazonica; b) um desflorestamento no cerrado, e; )
uma area de floresta semi-decidual sem alteracoes. Os operadores computacionais
utilizaram a série temporal filtrada com a transformada de wavelets como padrao,

mas isso nao exclui a possibilidade de utilizagdo da outra série sem a filtragem
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Figura 4.1 - Séries temporais EVI2 a) um processo de desflorestamento na regido amazo-
nica; b) um desflorestamento no cerrado, e; ¢) uma &rea de floresta semi-
decidual sem alteragoes.

O primeiro operador computacional utilizado é o expoente @ do método DFA-1D.
Um procedimento adotado para eliminar o efeito da tendéncia sazonal é o calculo da
anomalia, conforme proposto por Telesca e Lasaponara (2005) que analisaram séries
temporais de indices de vegetacao com o DFA 1-D, removendo a tendéncia sazonal.
A técnica de calcular a anomalia é amplamente descrita na literatura e consiste em
subtrair de cada valor da série a sua correspondente média mensal decadal e dividir
pelo desvio padrao também mensal. Ou seja, a nova série de EVI12,, = (EVI2— <
EVI2 >.,)/0gyrs, onde < EVI2 >, e ogyr, sdo, respectivamente, a média e
desvio padrao mensal, ou seja, um vetor de 12 elementos cada, representando a
média de todos os janeiro(s), fevereiro(s), e assim por diante. A transformagao em

anomalia normaliza a série e diminui os efeitos de sazonalidade.

Analisando os valores de o ap6s a remogao da tendéncia temos os valores de 1,15,
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0,80 e 0,70 para o desmatamento na floresta, desmatamento no cerrado e area de
floresta semi-decidual, respectivamente. Esse resultado do expoente « é apresentado

na Figura 4.2.

F(s) ~s*=> o = 1.1503 F(s) ~ 5% => o =0.80531 F(s) ~ s% => « = 0.70735
95 % IC[1.1465 - 1.1547] 4 95 % IC [0.80206 - 0.8103] 5 95 % IC [ 0.70336 - 0.70783]

a) ‘ b) c)

F(s)
F(s)

Figura 4.2 - Expoente « calculado para: a) um processo de desflorestamento na regiao
amazonica; b) um desflorestamento no cerrado; e ¢) uma area de floresta
semi-decidual sem alteragoes.

Com objetivo de realizar uma analise exploratéria inicial sobre os métodos propostos
foram selecionadas 30 amostras por classe para diferentes tipos de uso como areas de
floresta, pivo central e dreas desflorestadas em floresta e em cerrado. Pode-se observar
no grafico bozxplot da Figura 4.3 que existe uma tendéncia de que desflorestamentos

em area de floresta apresentem valores maiores de alpha.
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Figura 4.3 - Boxplot dos valores « para as séries temporais amostradas.
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Esse comportamento é esperado uma vez que, apds o desflorestamento, a série modi-
fica sua tendéncia com o forte decaimento nos valores do indice. O desflorestamento
nas areas de cerrado apresenta uma interseccao com as areas de floresta, ja para as
areas de intensa agricultura ocorre maior dispersao, mas no geral os valores sao mais
baixos devido ao maior niimero de ciclos na série-temporal. Do ponto de vista da di-
namica da vegetacao o resultado demonstra que o processo apds o desflorestamento
na floresta deve ser diferente do que ocorre no cerrado. Uma possivel explicagao para
isso é que geralmente no cerrado, para essa regiao, o tipo de uso subseqiiente é a
agricultura, enquanto que na floresta sao observados trés tipos de uso, a pastagem,
a agricultura ou a regeneragao da prépria floresta. O algoritmo do DFA-1D estd
disponivel para novas analises e testes. No processo de visualizagao, valores de «
bem maiores que 1 em areas de floresta podem indicar a ocorréncia de um processo

de desflorestamento dado pela nao estacionaridade da série temporal de EVI2.

O outro operador computacional testado para séries unidimensionais ¢ a distribuicao
das assimetrias dos valores de (G143,3. Esse operador é aplicado as anomalias das
séries temporais de EVI2 conforme metodologia proposta por Assireu et al. (2002)
e Freitas et al. (2007). Um passo inicial é transformar a série temporal em sub-
matrizes 3x3 e calcular os valores de (G1 43,3 em cada sub-escala, conforme descrito
no Capitulo 3. Na Figura 4.4 o histograma ilustra a distribuicao das assimetrias dos
quatro tipos de uso da terra e um dado sintético que é um ruido branco de mesmo
tamanho amostral. A distribuicao de assimetrias utilizando os valores de G1 43,3 é
dificil de ser analisada, inviabilizando a utilizacao dos valores de G1 43,3 para esse

tipo de andlise.

O exemplo da Figura 4.5 mostra a comparacao de duas séries de EVI2, filtrada
(Fig. 4.5a) e nao filtrada (Fig. 4.5d). No grafico da Figura 4.5b e 4.5d é possivel
visualizar a distribuicao das assimetrias ao longo da série. No histograma apresen-
tado nas Figuras 4.5c e 4.5e é evidenciado um incremento nas assimetrias mais
altas (1,222), isso é esperado uma vez que a série nao filtrada possui ruido de alta
freqiiéncia. Nesse sentido, a utilizacao do (G143,3 na escala mais fina pode servir
como um instrumento de comparacao geométrica e qualitativa para avaliar a pre-
senca de ruidos principalmente em séries curtas em que nao exista uma estatistica

robusta.

A tltima andlise unidimensional implementada é uma ferramenta para suporte na
visualizagao das séries temporais EVI2, utilizando a combinagao entre o grafico de

recorréncia global e a matriz de distancia para ressaltar visualmente as alteracoes
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Figura 4.4 - Histograma dos valores de G1 43,3 para as séries temporais amostradas por
classe de uso.

no uso e cobertura da terra. Os exemplos sao apresentados para as séries da Figura
4.7 conforme indicado: Figura 4.6a) matriz de distancia; Figura 4.6b) limiarizagao
utilizando o parametro de 1% do desvio padrao, e; Figura 4.6¢) série temporal
correspondente na cor de linha verde. E importante notar que quando hé uma grande
alteragao do uso da terra isso é visualmente ressaltado na matriz de distancia (FIG-
4.6a). Na Figura (Fig. 4.6a) hd uma maior regularidade na variabilidade da série
temporal, os pontos em vermelho na matriz de distancia representam a distancia
entre os pontos extremos maximos e minimos e, para essa matriz, as distancias
maximas entre as séries ocorrem em 2004 e 2005 com 2010. No grafico de recorréncia

(Fig. 4.6b) hd uma maior regularidade com auséncia de grandes lacunas.

Em uma analise visual do primeiro caso torna-se bem evidente que o regime de
variabilidade mudou apds o ano de 2007 tendo uma variabilidade periddica em 2009
e 2010. Os valores na matriz de distancia significam a diferenca do EVI2 entre os
pontos da série verde (Fig. 4.7c). No gréfico de recorréncia global existem areas
grandes e irregulares nao preenchidas, indicando que a série nao é estacionaria. O
grafico de area na série temporal é apenas auxiliar e, como mencionado no Cap. 2,
permite identificar os periodos de seca e de chuva. Para a Figura 4.8a a matriz
de distancia indica novamente uma area em que ocorreu a mudancga no regime de

variabilidade e, apds o ano de 2006, o regime de variabilidade tornou-se periddico
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Figura 4.5 - Espectro de assimetria com valores de G143,3 para as séries temporais: a)
Série EVI2; b)espectro de assimetrias na escala 3x3 para série (a); c) histo-
grama das assimetrias para série (a); d)Série EVI2 sem filtragem por wavelets;
e) espectro de assimetrias na escala 3z3 para série (d); c¢) histograma das as-
simetrias para série (d).

indicando o uso agricola. A elevacao dos valores de distancia maximos maior que
0,8 em um curto periodo de tempo indica a presenca de area agricola, e pode ser
confirmada pelo rapido incremento no valor do indice. A grande concentracao de
pontos entre 2000 e 2006 no grafico de recorréncia (Figura 4.8b) indica que hé
pouca variagao de amplitude no regime de variabilidade do EVI2 nesse periodo.

Esse processo é semelhante ao ocorrido no exemplo da Figura 4.7 entre os anos de
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Figura 4.6 - Gréfico de recorréncia para uma série temporal de floresta. a)Matriz de dis-
tancia; b) gréfico de recorréncia e c)série temporal.

Utilizando os operadores computacionais derivados do grafico de recorréncia global
pode-se ter um indicativo se a série é nao estacionaria. A Figura 4.9 ilustra o gréfico
boxplot das duas métricas extraidas do grafico de recorréncia: o niimero de triangulos
e a area do maximo triangulo, ambos normalizados, representam respectivamente:
as amostras de floresta, desflorestamento em floresta, desflorestamento em cerrado,
agricultura intensa e um ruido branco. O grafico de dispersao para essas amostras
¢ mostrado na Figura 4.9c. Para a area do maximo triangulo os valores de des-
florestamento em floresta sao maiores, indicando a presenca de grandes lacunas no
grafico de recorréncia. Isso ocorre porque quando ha um desflorestamento, o tempo
de limpeza da area é bem maior numa regiao de floresta densa do que numa regiao
de cerrado, fazendo com que os valores de indice permanecam baixos durante um
longo periodo, muitas vezes mais que anos. Essa diferenca de amplitude dos valores
de EVI2 entre o periodo de floresta e apds o desflorestamento com um longo periodo

com pouca cobertura vegetal é visivel no grafico de recorréncia (Figura. 4.9b).
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Figura 4.7 - Grafico de recorréncia para uma série temporal de desflorestamento em flo-
resta. a)Matriz de distancia; b) grafico de recorréncia e c)série temporal.

Os resultados dos operadores também podem contribuir no processo de uma possivel
classificacao das séries, indicando as areas com alteragoes no uso com mudanga no
regime de variabilidade da série temporal de EVI2. Para as demais classes de uso
os valores de tamanho do méximo triangulo sao bem préximos e com pouca vari-
ancia. O total de triangulos esta relacionado com a taxa de recorréncia, em que as
séries de desflorestamento em cerrado apresentam os maiores valores. Esse niimero
¢ um indicativo de que existem pontos extremos na série por um curto periodo de
tempo, fazendo com que uma maior regiao do grafico de recorréncia esteja preen-
chida. Para as areas de agricultura intensa ocorre um nimero menor de triangulos
definido principalmente pela maior variabilidade dos dados em amplitude, isso faz
com que menos pontos do grafico de recorréncia estejam preenchidos em funcao da

maior variabilidade da distancia entre os valores de EVI2 da série temporal.

Todas as classes de uso estao bem distantes do regime de variabilidade de um ruido
branco, o qual serve apenas como uma referencia ilustrativa. O grafico de dispersao
indica que o incremento no total de triangulos ou na area do maximo triangulo pode

ser um indicativo de mudancas. A grande dificuldade dessa metodologia esta em
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Figura 4.8 - Grafico de recorréncia para uma série temporal de desflorestamento em cer-
rado. a)Matriz de distancia; b) gréfico de recorréncia e c)série temporal.

identificar regimes de mudanca baseado na variabilidade do indice quando nao h&
muitas alteracoes nessas métricas. A Figura 4.10 ilustra um caso desses em que uma
area de pivo com agricultura intensa foi convertida para areas de cana-de-acucar.
A Figura 4.10 mostra que existe uma mudanga no regime de variabilidade dos
indices a partir do ano de 2007. Os valores das métricas nao permitem concluir se
ocorreu ou nao uma grande variabilidade no regime, para esse tipo de andlise sao
necessarias métricas que explorem o dominio da freqiiéncia. Ressalta-se que para
esse tipo de série (Figura 4.10c), com alta variabilidade nos valores de EVI2 devido
ao intenso cultivo agricola, os parametros da filtragem por wavelets necessitam ser
alterados. Desta forma, recomenda-se que sejam utilizadas as séries temporais de
EVI2 com resolucao temporal de 8 dias para os estudos em area agricolas. Estas
séries temporais em breve também estarao disponiveis para toda América do Sul no

laboratério virtual.

As técnicas e operadores computacionais ilustrados nessa se¢ao buscam contribuir
para o entendimento e o processo de visualizacao das mudancas de uso e cobertura da

terra. Em sintese, o método do GPA G4 pouco contribuiu nas etapas de inferéncia
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sobre o uso da terra. A maior utilidade estd na avaliacdo da presenca de ruidos nas
séries, pois em teoria, séries com maior presenca de assimetrias na escala mais fina

podem estar associadas a um incremento de ruidos no sinal observado.

No contexto da filtragem das séries temporais de EVI2, isso pode ser um parametro
para verificar se a série filtrada diminuiu as assimetrias numa escala mais fina. Pelo
lado da visualizacao, a utilizacao do gréafico de recorréncia e principalmente da ma-
triz de distancia é um apoio para andlise visual das séries temporais. Utilizando as
métricas derivadas do grafico de recorréncia, pode-se estabelecer parametros quali-
tativos que indiquem preliminarmente quais areas possuem tendéncias de mudanca.
Esse procedimento em um primeiro momento pode servir para uma primeira estima-
tiva das areas em que ocorreram mudancas drasticas na vegetacao, bastando para
isso utilizar limiares rigidos e conservadores durante um processo de classificagao,

quando for de interesse.

4.2 Deteccao de Mudancas de Uso e Cobertura da Terra com Séries

Espaco-Temporais

Esta secao explora a variabilidade espago-temporal nos dados disponiveis no labo-

ratério virtual. Na drea de andlise de sinais e modelagem, Bennet (1979) propos
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uma abordagem completa sobre os objetivos, métodos, tipos e analises de séries
espago-temporais. Esse autor destaca que um dos objetivos de estudar os sistemas
espago-temporais é tentar entender e compreender a sua variabilidade. Em uma vi-
sao sistémica isso é realizado para propor modelos que descrevam ou analisem essa

variabilidade espago-temporal.

O emprego do termo espago-temporal é amplamente utilizado na literatura de sen-
soriamento remoto e banco de dados geograficos. Em bancos de dados geograficos e
sistemas de informagoes geograficas este termo refere-se a como representar, modelar
ou analisar a variabilidade do espaco geografico no tempo. Na area de sensoriamento
remoto o mesmo é amplamente utilizado quando uma técnica é aplicada em um con-
junto de imagens ou qualquer outra medida temporal. Uma andlise espaco-temporal
deveria tratar simultaneamente o tempo e o espaco, entretanto, em geral isto nao
ocorre, uma analise espaco-temporal resume-se a dois tipos de abordagens, técnicas
estritamente espaciais que sao aplicadas ao longo do tempo em dados espaciais ou

o contrério, técnicas temporais unidimensionais aplicadas num espago. De qualquer
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forma caracteriza-se como um dado espaco-temporal um conjunto de medidas que
tenha pelo menos duas dimensoes, sendo uma o tempo pelo menos uma dimensao
no espaco. Uma andlise em um conjunto de dados com essas dimensoes constitui
uma analise espacgo-temporal seja em fisica, modelos matematicos, geografia, biolo-
gia ou qualquer outra disciplina. Uma forma de organizagao para esse tipo de dado

é proposta por Veronese (2011).

Nas ciéncias aplicadas que utilizam dados reais ou experimentais o termo espaco-
temporal tornou-se recorrente devido ao desenvolvimento e a popularizagao de novos
sensores, principalmente de dispositivos eletronicos, por isso a coleta e o tratamento
dos dados espaco-temporais torna-se cada vez mais comum. Uma analogia compara-
tiva com a mecanica dos fluidos permitiria identificar dois tipos de coletas de dados
com abordagens diferenciadas: i)abordagem Lagrangeana: coleta dados espaciais ao
longo do tempo por um sensor variando a posigao no espaco, e; ii) abordagem Eu-
leriana: observagao de um mesmo espaco ao longo do tempo. Os sistemas médveis
de coletas de dados ilustram uma abordagem Lagrangeana, um exemplo tipico sao
os derivadores oceanicos que coletam varios parametros fisicos e oceanograficos ao
longo do tempo em coordenadas geograficas diferentes. As imagens de sensoriamento
remoto sao um exemplo tipico de abordagem Euleriana, onde imagens observando

uma mesma regiao geografica (espago) sao adquiridas ao longo do tempo.

Nesse trabalho utilizou-se a abordagem Euleriana para estudar o uso e cobertura da
terra. O pressuposto basico consiste em considerar que as variacoes espaciais de uso
e cobertura da terra alteram a vegetagao que, por sua vez, pode ser observada numa
seqiiencia temporal de imagens de sensoriamento remoto. Esse trabalho considera
que se existe mudancas drasticas no regime de variabilidade da vegetacao ao longo

do tempo pode haver alteracoes de uso e cobertura da terra.

Em uma associacao com a fisica-estatistica pode-se considerar que uma determi-
nada area com mudanca no seu uso e cobertura modifica o seu regime de variabili-
dade espaco-temporal, como num processo de transicao de fase. Em uma analogia
pode-se dizer que, se uma regiao tradicionalmente coberta por dreas de pastagem
modificou seu uso para areas de agricultura, haveria mudanca no regime de varia-
bilidade espaco-temporal da vegetacao, alterando o ecossistema, a economia, bem
como diversos outros fatores. O problema principal consiste em verificar se é possi-
vel identificar essas areas com mudangas diretamente em imagens de sensoriamento
remoto. Do ponto de vista dos estudos de mudancas de uso e cobertura da terra isso

poderia contribuir para regioes pouco estudadas com a caréncia de mapas e outras
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informagoes sobre o uso da terra. Na parte dos sistemas de deteccao de mudancas
serve como um alerta inicial indicando os hotspots de mudanca de uso e cobertura da
terra, para um posterior detalhamento, utilizando o método mais apropriado como
proposto por Lu et al. (2004). Nesse sentido é apresentada a seguir a metodologia e os
resultados de aplicacao dos operadores computacionais em dados espago-temporais

descritos no Capitulo 2.

A metodologia bésica é dividida em dois passos: i) extragdo de uma métrica a partir
das séries espago-temporais, esse procedimento é realizado com a aplicagao dos ope-
radores computacionais descritos no Capitulo 3, e; ii) elaboracao de métricas para
indicar as regioes com grandes alteragoes no uso e cobertura da terra. Inicialmente,
o algoritmo deve ser capaz de recuperar, recortar e elaborar séries espaco-temporal
a partir das séries temporais disponiveis no laboratoério virtual. Isso é realizado pelo
modulo de gerenciamento de dados que permite recuperar um conjunto de séries tem-
porais por limites geograficos e intervalo de datas previamente estabelecidos. Em um
passo seguinte, o conjunto de operadores computacionais descritos no capitulo 3 é
aplicado no dominio espacial para cada data da série espago-temporal, ou seja, em
cada recorte de imagem. Além dos operadores computacionais DFA-2D e GPA os
momentos estatisticos média, variancia, curtose e assimetria sao calculados. Os mo-
mentos estatisticos sao fundamentais para comparacao e uma avaliacao preliminar

e estimativa de parametros estatisticos basicos das séries espago-temporais.

O resultado desse primeiro passo sao séries temporais dos indices o do DFA-2-D,
os operadores Gy, , Gs,, G2y € NFr; e os momentos estatisticos média, varian-
cia, curtose e assimetria para cada recorte geografico previamente definido. Essa
generalizacao da metodologia permite a sua aplicagao para estudos localizados onde
se deseja entender um pouco da variabilidade espaco-temporal da vegetacao antes
de qualquer procedimento de classificagao, selecao e delimitacao de areas de estudo,
associacao com parametros biofisicos medidos em campo entre outros. Alguns exem-

plos sao descritos no final dessa secao.

Outra aplicacao da metodologia descrita anteriormente é a geracao de indices de mu-
danca espacialmente localizados. A metodologia bésica consiste em obter as séries
temporais dos indices utilizados para diversas amostras distribuidas espacialmente
numa dada regiao. Essa amostragem pode ser realizada tanto de modo aleatério
como sistematico e sao representadas por limites geograficos de dimensao previa-
mente estabelecidos. Para cada uma das amostras ¢ aplicada a metodologia descrita

anteriormente, gerando assim as séries temporais dos operadores propostos. Como
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os valores dos indices utilizados possuem sazonalidade e amplitudes diferentes é ne-
cessario um procedimento de normalizacao que é realizado calculando a anomalia
para cada série temporal do operador. O procedimento para o calculo da anoma-
lia consiste na simples operacao de subtracao da série original pela média mensal
dividida pelo desvio padrao do periodo correspondente. Apés cada série temporal
ser transformada em anomalia é calculado o ajuste linear através do algoritmo de
minimos quadrados. Os valores de p-value sao utilizados para identificar os ajustes

significativos a p < 0, 01.

A partir do cédlculo da inclinacao da reta ; e do limiar de significancia p-value
é elaborada uma categorizacao dos pontos em que ocorreram mudanca. Para essa
categorizacao de cada variavel utilizou-se o bozplot para selecionar os pontos consi-
derados "outliers” ou pontos atipicos. Esses valores atipicos do coeficiente angular
da reta () indicam que ocorreu alguma mudanca nos valores de EVI2 das sé-
ries espaco-temporais, logo uma mudanca espacial na dinamica da vegetacao. Para
definicao dos valores atipicos utiliza-se a amplitude inter-quartis IQR = ¢3 — q1,
composta pela diferenca entre o quartil superior (¢3) e o inferior (¢1) da distribui-
¢ao dos valores do coeficiente de inclinacao da reta ;. Os valores atipicos positivos
sao definidos a partir dos quartis superiores ¢3 + 1,5 *x IQ R, enquanto os valores
inferiores foram definidos a partir do quartil inferior g1 — 1,5 % IQ R. Esse valor de
1,5 define a posicao dos whiskers que sao os limites do boxplot, valores fora desse
limite sao considerados atipicos. O passo seguinte é realizar entre as 9 variaveis as
operacoes de uniao e interseccao entre todos os conjuntos de valores atipicos de (.
Utilizando o somatorio do ntimero de interseccoes é possivel identificar areas espa-
ciais em que ocorreram mudancas ao longo do tempo. A sintese dessa metodologia

estd apresentada na Figura 4.11.

O modelo de tendéncia é o ajuste linear simples dado por:

Y, = Bo + bt + ay, (4.1)

onde Y; sao os valores da série temporal, no caso representando a série temporal de
anomalia para cada variavel a ser estudada, 3y e 31 os coeficientes a serem estimados

pelo método de minimos quadrados e a; sao os residuos.

Minimizando a soma do quadrado dos residuos :
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f(Bo, B1) = Z (Bo + Pit + at)Q. (4.2)

t=1

Obtendo as equagoes normais por minimos quadrados :

N N
Nbo+ /Y t=> Y, (4.3)
t=1 t=1

) N ) N N
Bod Vit By t=> 1y, (4.4)
t=1 t=1 t=1

As solugdes sao:

PR A (Lo v /N
S S S

, (4.5)

onde,

Ja os momentos estatisticos sao definidos a partir do recorte da matriz A e sao

calculados para cada recorte da matriz em cada data da imagem ¢.

Momento de primeira ordem média:

e = o7 3 D0 A ) (43)
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Momento de segunda ordem variancia:

poe = 5 S0 D2 (Al ) = e (4.9

i=1 j=1

Momento de terceira ordem assimetria:

%ﬁZZ(At(i,j) — ) (4.10)

H3t =
( i=1 j=1

Momento de quarta ordem curtose:

N M

1 1 .. 4
Mt = ST DO (A ) = )™, (4.11)

i=1 j=1

em que, N e M sao as dimensoes do recorte de matriz, ¢ e j a posicao em linha e
coluna dos elementos da matriz, no caso de um recorte de imagens a posicao dos

pixels.

@ Conjunto de @ Séries temporais dos

indices derivados dos

imagens
MODIS operado.res _
EVI2 computacionais
Algoritmo para Célculo da anomalia
recorte geografico e sele¢do Séries espaco- e
de subconjuntos das imagens temporais Calculo da tendéncia linear
(Elaboragdo das espago- Coeficiente angular e p-valor
temporais) para cada série temporal
atributos das imagens i J/
g Estatistica Descritiva
Operadores Computacionais § Ca|Cl:l||O d‘o tl)nteerloden;e
(GPA, DFA-2D, 4 MOMENTOS = q”a’t'l €21ab0ragd0;Coinox
ESTATISTICOS) 8 plote por varidveis
o
o
l a
Séries temporais dos indices Espacializagdo dos pontos atipicos em
derivados dos operadores mapa de proporgdes do valores
computacionais de coeficiente angular

Figura 4.11 - Sintese da metodologia para espacializagao de pontos de mudanga.
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Para exemplificar o trabalho sao selecionadas todas as imagens da porc¢ao centro-sul
da América do Sul. O primeiro passo para aplicacao da metodologia é a distribuigao
de amostras sisteméaticas de 32x32 km ao longo de toda area de estudo. Para cada
amostra sao elaboradas séries espaco-temporais de 32x32 km representadas por uma
imagem de dimensao 128x128 pixels. Cada série espago-temporal é composta por
217 imagens, adquiridas no intervalo de tempo entre agosto de 2000 e dezembro
de 2009. Para cada imagem da série espago-temporal sao aplicados os operadores
computacionais DFA-2D,; GPA e calculados os momentos estatisticos. A partir da
transformacao das séries espaco-temporais em 9 séries temporais representantes dos
padroes de variabilidade espacial é realizado, para cada série, o calculo de anomalia
e o ajuste linear representado pelo coeficiente angular e pelo p-value. Os valores do
coeficiente angular (f;) s@o utilizados como um indice para identificar as séries com
tendéncias. O conjunto da distribuicao de tendéncias §; por variavel é apresentado
na Figura 4.12. Nessa Figura os pontos em vermelho sao os valores identificados

como atipicos representando as amostras com tendéncia em alguma dessas variaveis.
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Figura 4.12 - Distribuicao dos valores de 51 para os valores de anomalia.

O passo seguinte consiste na espacializacao dos pontos atipicos, indicando onde es-
tao localizados esses pontos. Considerando que cada amostra representa uma regiao
geografica isso pode ser representado em um mapa de proporcoes, utilizando a co-

ordenada geografica central do recorte de imagem amostrado.

A Figura 4.13 exibe a espacializacao desses pontos indicando areas com grande mu-
danga na dinamica da vegetacao. A Figura 4.13 representa a operagao de intersecgao

entre os valores atipicos, onde o nimero 7 indica que 7 varidveis foram consideradas
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pontos atipicos.

Areas de grande mudanca na dinamica
da vegetacao 2000-2010

200 300 40
km

.3.201

Figura 4.13 - Mapa da distribuicao de hotspots de pontos de mudanga.

Na Figura 4.13 pode-se observar uma grande concentracao de pontos no estado
de Mato Grosso e Minas Gerais. No Mato Grosso esta concentracao é consequéncia

do processo de desflorestamento da floresta amazonica onde os maiores indices de
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supressao vegetal concentram-se na regiao chamada de arco do desflorestamento. No
estado de Minas Gerais, a grande maioria dos pontos esta relacionada ao refloresta-
mento ocorrido na por¢ao nordeste do estado, o qual apresentou um grande contraste
com a vegetacao de cerrado. Essas grandes mudancas estao também relacionadas a
instalagao de novos reservatorios hidrelétricos como é o caso da divisa entre Goias e
Tocantins. Os pontos no estado de Sao Paulo estao muito relacionados a expansao
do cultivo de cana-de-acucar. Para chegar a essas conclusoes ¢ necesséario utilizar a
interpretacao das séries temporais de EVI2 disponiveis no laboratério virtual con-
forme descrito no Capitulo 2. Nesse sentido as séries das 9 variaveis também estao
integradas ao laboratoério virtual para regides previamente fixadas no espaco. Isso
permite a andlise conjunta entre as séries temporais e o espaco temporal de EVI2.
Esses indices podem servir aos tomadores de decisao, pesquisadores e a populagao
em geral como um indicativo em pequenas e grandes escalas de onde estao ocor-
rendo mudancas na dinamica da cobertura vegetal associadas ao uso ou cobertura
da terra. Nos exemplos a seguir sao exploradas a variabilidade dos indices espaciais

para alguns tipos de aplicacoes de uso e cobertura da terra.

O indice de Frobenius, por exemplo, esté relacionado a mudanca de estruturas orto-

! no regime de variabilidade espacial. J4 as diversi-

gonais e tipo fonte e sumidouro
dades de fase e norma sao medidas do grau de desorganizacao do campo gradiente.
A norma de Frobenius do conjunto de normas é uma medida de energia do campo
gradiente e ressalta o niimero e a intensidade de transicao entre dois segmentos ho-
mogéneos na imagem, ou seja, as intensidades de borda de uma imagem. O expoente
a do DFA-2D é uma medida do grau de fragmentagao da imagem, onde valores pro-
ximos a 1 indicam regides bem fragmentadas e homogéneas. Os valores bem maiores
que 1 sao relacionados a diminuicao da fragmentacao e ao surgimento de segmentos
homogéneos maiores na imagem. Os momentos estatisticos sao medidas no domi-
nio escalar da imagem e estao relacionados a amplitude e ao tipo de distribuicao

estatistica da imagem.

O exemplo da Figura 4.14 e 4.15 mostra a variabilidade dinamica de uma area
localizada no estado do Rio Grande do Sul com intenso uso agricola. Os padroes de
variabilidade das séries indicam um regime de alta frequéncia, refletindo o padrao de
variabilidade da vegetagao ao longo do ano. As areas de agricultura intensa possuem
dois ciclos de cultivo anual, modificando intensamente a cobertura vegetal no decor-

rer de um ano. A flutuagao de a préximo a 1 indica uma area bem fragmentada com

IPadrdes no campo gradiente indicando areas de convergéncia e divergéncia em um determinado
ponto.
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estruturas espaciais pequenas, esse é um padrao tipico das regides que possuem um
intenso cultivo em &areas pequenas. As séries temporais dos momentos estatisticos

em geral ressaltam as mesmas variagoes das métricas propostas.

O maior valor no indice de vegetacao em 2006 estava relacionado ao retardo da safra
agricola de 2006,/2007 que ocorreu devido a um periodo de seca observado em 2005.
Este fenomeno pode ser observado como pontos atipicos na série de diversidade de
norma e na série de curtose no ano de 2005. Para esse tltimo tipo de interpretagao é
necessario um conhecimento adicional sobre a regiao de estudo, aspecto fundamental

para qualquer tipo de analise de mudanca de uso e cobertura da terra.
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Figura 4.14 - Sequencia de imagens para uma area agricola.

Na Figura 4.16 e 4.17 é apresentado um exemplo de mudanca dréstica no regime
de variabilidade de seis séries temporais, ocorrida em funcao da instalacao do re-
servatoério hidrelétrico que ocorreu entre 2005 e 2006. Somente com a andlise da
média, variancia e diversidade de fase nao seria possivel identificar tal mudanca no
padrao de variabilidade. O decaimento da flutuacao do indice alpha é menor uma vez
que, apés o enchimento do reservatorio, as amplitudes de variabilidade da vegetagao

tornam-se menores dada a menor proporcao de cobertura vegetal.

A Figura 4.18 e 4.19 apresenta um exemplo de uma area de reflorestamento, em que
uma grande area de eucalipto foi plantada numa regiao com uma cobertura vegetal
menos densa. Isso provoca um contraste entre a vegetacao natural e as areas re-

florestadas. Essas areas de reflorestamento sao caracterizadas por grande biomassa
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Figura 4.15 - Distribuicao das 9 varidveis para area de agricultura.

e um ciclo fenolégico mais longo alterando o padrao de variabilidade espacial da

vegetacao devido ao surgimento de estruturas grandes e homogéneas. Avaliando as
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Figura 4.16 - Sequencia de imagens para uma area de instalagdo de reservatério hidrelé-
trico.

séries temporais dos operadores da Figura 4.19 ha tendéncias na maioria da varia-
bilidade temporal dos operadores. Nos valores de variancia e assimetria a mudanca
de variabilidade é mais evidente a partir do ano de 2005. Os valores de o aumentam
ao longo do tempo indicando a presenca de estruturas maiores e mais homogéneas

na imagem.

O caso de uma &rea de desflorestamento, apresentado na Figura 4.20 corresponde
a um intenso desflorestamento que ocorreu nos ultimos 11 anos, alterando o regime
de variabilidade das séries temporais a partir do ano de 2004. Nesse exemplo, a
diminuigao nos valores da média (Figura 4.21c), bem como a mudanca no regime
de variabilidade observado na diversidade de fase e de norma indicaram a ocorréncia

de mudanca.

Além dos exemplos apresentados, todas as séries temporais de variabilidade do indice
de vegetacao estao integradas ao globo virtual permitindo o cédlculo por coordenada
geografica e periodo analisado. Medidas simplificadas como estatistica descritivas
anuais das 9 métricas calculadas podem auxiliar nas inferéncias sobre as mudan-
cas e diferencas numa escala temporal anual. Isso abre a possibilidade de analisar,
comparar estas séries com outras variaveis coletadas em campo e verificar se existe
alguma correlagao com a variabilidade dinamica da vegetacao ou do uso e cobertura

da terra.

Um exemplo da Figura 4.22 ilustra o calculo das médias de 11 anos de dados,
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Figura 4.17 - Distribuicao das 9 variaveis da drea de instalacao de reservatério hidrelétrico.

de julho de 2000 a julho de 2011, para os valores de @ do DFA-2-D e média de
EVI2 para uma escala de 32x32 km. Os valores médios de o (Fig. 4.22a) indicam
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Figura 4.18 - Sequencia de imagens para uma area de reflorestamento.

que o comportamento dinamico espago-temporal da vegetacao segue diferentes leis
de escala de acordo com o bioma e com a variabilidade espacial e temporal da
vegetacao. Os valores o mostram que existe uma similaridade entre os valores no
nordeste brasileiro e na regiao da frontreira entre Bolivia, Argentina e Paraguai. Tal
similaridade pode estar relacionada ao tipo de vegetacao e principalmente aos efeitos

da sazonalidade sobre a fenologia da vegetagao.

Os valores de o podem auxiliar na regionalizacao de modelos, indicando areas que
a vegetagao possui um comportamento espaco-temporal similar. Isso também pode
ser de grande valia para o entendimento dos processos dinamicos da vegetacao e
como isso ocorre em escalas espaciais e temporais. Um grande desafio para traba-
lhos futuros torna-se definir caminhos para correta interpretacao dos valores de « e
sua correlagao com as demais variaveis. Os valores médios de EVI2 ( 4.22b) estao
relacionados a quantidade média de biomassa, ressaltando a grande variabilidade
nos padroes da vegetacao na América do Sul. Ressalta-se que valores elevados de
EVI2 nao estao correlacionados linearmente com a biomassa e sim com a vegetagao

fotosinteticamente ativa.

Do lado computacional um conjunto de ferramentas de reconhecimento de padroes
e mineracao de dados pode ser utilizado para a procura de um determinado padrao
de variabilidade no conjunto de miltiplas séries. A principal vantagem dos métodos
apresentados refere-se a possibilidade de anélise visual e exploratoria dos regimes

de variabilidade da dinamica da vegetacao. Por outro lado, a necessidade de um
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Figura 4.19 - Distribuicao das 9 varidveis da area de reflorestamento.

conhecimento prévio nao intuitivo, pode ser visto como uma desvantagem para a

interpretacao e andlise das séries temporais de EVI2 apresentadas no Capitulo 2.
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Figura 4.20 - Sequencia de imagens para uma area de desflorestamento.

Ressalta-se que essa mesma metodologia pode ser aplicada para o entendimento da
variabilidade de outros tipos de séries temporais e espaco-temporais, utilizando os
algoritmos ja implementados e disponiveis. A sintese das implementagoes computa-

cionais realizadas esta descrita no Apéndice D.
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Figura 4.21 - Distribuicao das 9 varidveis da drea de desflorestamento.

116



Média EVI2

o médio DFA 2-D

Figura 4.22 - Distribuicao dos valores médios de 2000 a 2010 na escala de 32x32km para
os valores de: a) o do DFA-2-D e b) média de EVI2.
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5 CONCLUSOES

When you have only one way of expressing yourself, you have limits that you dont
appreciate. When you get a new way to express yourself, it teaches you that there
could be a third or a fourth way. It opens up your eyes to a much broader universe.
(David Donoho)

A pesquisa de doutorado em computacao aplicada realizada nesse trabalho estudou
a combinacgao de técnicas de andlise de séries temporais, originalmente introduzidas
pela fisica computacional, para suporte @ visualizacao e caracterizacao do uso e

cobertura da terra utilizando dados de sensoriamento remoto.

A definicao e implementacao dos algoritmos a partir do método DFA, anélise de pa-
droes de gradiente e grafico de recorréncia permitiu discutir alguns aspectos compu-
tacionais técnicos das metodologias. Alguns desses aspectos computacionais até en-
tao nao foram descritos na literatura. Quanto a andlise de padroes de gradiente, espe-
cificamente no calculo do primeiro momento gradiente, recomenda-se que trabalhos
futuros concentrem-se na definicao de simetria e na utilizacao de meta-heuristicas
para busca e eliminacao de vetores simétricos. Um bom comeco seria explorar grupos
de simetria no plano que sao utilizados para geracao de padroes espaciais repetiti-
vos. Entre eles destacam-se os 17 grupos de simetria no plano, grupos de Rosette e

Frieze, e para trés dimensoes os grupos cristalograficos (MAINZER, 2005ab).

A implementacao computacional de dinamicas simplificadas para geracao de pa-
droes permitiu a construcao de um conjunto de dados canonicos. Esses além
de servirem de suporte para validacao dos operadores computacionais propos-
tos, em trabalhos futuros permitirao estudos especificos utilizando as caracte-
risticas de cada modelo implementado. O estudo e a implementacao dos ope-
radores computacionais podem ser utilizados nao somente na &rea de sensoria-
mento remoto, mas nas aplicagoes do grupo de pesquisa do LAC na area de
Fisica Computacional de Sistemas Complexos: Aplicacoes Espaciais e Geofisi-
cas do INPE (http : //dgp.cnpq.br/buscaoperacional /detalhegrupo.jsp?grupo =
008710519/U3B K identi ficacao).

O conceito de Laboratério Virtual de Sensoriamento Remoto para Visualizacao e
Analise da Dinamica do Uso e Cobertura da Terra, uma contribuicao inédita, de-
vido ao potencial de popularizar a utilizacao dos dados de sensoriamento remoto.
A integracao das séries temporais com o globo virtual abre caminhos para novos

estudos explorarem tanto os detalhes da escala espacial em um regime estatico dado
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pela imagem de alta resolucao disponivel no globo virtual, quanto a dinamica dessa
area representada pela série temporal dos indices de vegetacao. No contexto do
INPE, o Laboratério Virtual constitui uma ferramenta complementar as ativida-
des de pesquisa em sensoriamento remoto que pode ser util na validacao de mapas
de desflorestamento, classificagoes do uso e cobertura da terra e nos estudos em

agricultura e floresta.

A utilizacao do Laboratorio Virtual de Sensoriamento Remoto para Visualizacao e
Anaélise da Dinamica do Uso e Cobertura da Terra nao estd restrita aos dados MO-
DIS. Existe uma continuidade nos programas de observacao da terra com sensores
de moderada resolucao espacial, um exemplo é o programa de novos satélites orbitais
de érbita polar da NASA-DoD-NOAA como o NPOESS - National Polar-orbiting
Operational Environmental Satellite System que prevé uma série de sensores simila-
res ao MODIS chamado de Visible Infrared Imaging Radiometer Suite VIIRS. Esse
sensor ja estd em fase pré-operacional com o satélite NPP (NPOESS Preparatory

Project) renomeado para Suomi National Polar-orbiting Partnership.

O estudo de caso utilizando os operadores computacionais e os dados do laboratoério
virtual proporcionam uma nova abordagem nos estudos da caracterizacao do uso e
cobertura da terra. Nesse sentido, o grafico de recorréncia representa uma ferramenta
potencial para visualizacao das séries temporais de sensoriamento, permitindo uma
visualizacao complementar das séries temporais. Os operadores computacionais de-
rivados desse método podem ser utilizados previamente para identificacao de areas
com tendéncias e pontos atipicos. O método DFA 2-D é uma abordagem para anali-
sar imagens de sensoriamento remoto permitindo a deteccao de areas fragmentadas
diretamente nas imagens. O conceito de hotspots de mudancas podem auxiliar na
identificacao das regides com mudancgas drasticas na estrutura espacial da vegeta-
¢ao. Essa analise contribuira para as regioes em que ha escassez de mapas de uso e
cobertura da terra. A mesma andlise podera indicar em escala local se existem mu-
dancas nos regimes de variabilidade da vegetacao, logo essas podem estar associadas
a mudanca do uso e cobertura da Terra. Além disso, pode ser aplicada para outras

variaveis como temperatura de superficie e outros indices de vegetacao.

Entre as perspectivas futuras que serao desenvolvidas a partir desta pesquisa de

doutorado, destacam-se as seguintes:

a) Estudo do gréfico de recorréncia utilizando medidas quantitativas (ZBI-

LUT e WEBBER JR., 1992; WEBBER JR. e ZBILUT, 1994, MARWAN
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et al. 2002) bem com a extensao para outras dimensoes como proposto por
Marwan (2007).

Uso de segmentacao multitemporal das imagens disponiveis no laboratorio
virtual para definicao de segmentos homogéneos e generalizagao das séries

temporais para esses segmentos.

Extensao geografica do Laboratério Virtual para outros continentes, prio-
ritariamente para Africa onde hd uma escassez de dados geograficos e uma
grande demanda por estudos do uso e cobertura da terra. Inclusao de ou-
tras séries temporais como temperatura da superficie, focos e cicatrizes de

queimadas e outros indices de vegetacao.

Avaliagao do Médodo DFA-2D e GPA na caracterizacao espacial de outros

dados de sensoriamento remoto, como imagens de RADAR e LIDAR.

Escolha e elaboragao de um indice equivalente ao EVI2 para estudar tur-

bidez e clorofila em lagos e reservatoérios.

Trabalhos em desenvolvimento:

a)

Metodologias para validagao de mapeamentos da cana-de-actcar pelo pro-
jeto CanaSat baseadas nas séries temporais disponibilizadas pelo globo

virtual.

Estudos de métodos pedagdgicos e recursos computacionais de computacao
grafica e simbologia para o treinamento interativo de usudarios nao especi-
alistas para interpretacao e utilizacao das séries temporais disponiveis no

laboratério virtual.

Aprofundamento e definicao do conceito de pixels com grande amplitude
em um curto periodo de tempo. Esse conceito serd fundamental para o
mapeamento e monitoramento de algumas culturas agricolas bem como
o mapeamento de alguns tipos de vegetacao sazonalmente inundadas nas

regioes alagaveis.

Extensao dos conceitos utilizados para oceanografia disponibilizando as
séries processadas de varidveis fundamentais com temperatura da superfi-
cie do mar, clorofila, campos de velocidade, precipitacao e altimetria dos

oceanos.
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Por fim, essa tese ofereceu a oportunidade de pesquisar, estudar e implementar diver-
sas ferramentas para o estudo de séries temporais e espaco-temporais. Num contexto
geral os métodos computacionais da fisica estatistica computacional possuem grande
potencial de utilizagao nas ciéncias aplicadas, sua maior vantagem é estarem relaci-
onados a um processo fisico passivel de interpretacao e associagoes com fendomenos
universais. Por outro lado o desconhecimento do usuério comum de todos os concei-
tos tedricos e formais da fisica e matematica dificulta muitas vezes a interpretacao

e a sua ampla utilizacao.

Outro aspecto a ressaltar é a construcao de elo muito importante entre a computacao
aplicada e o sensoriamento remoto aplicado. Essa integracao de conhecimento e
pesquisa permitiu uma forma inédita de disponibilizacao de dados e ferramentas
computacionais que sao uteis nas mais diversas areas do conhecimento como na
agropecuaria, ciéncias florestais, engenharia ambiental enfim em muitos estudos da

nova ciéncia do sistema terrestre.

Ainda é importante ressaltar que o trabalho de tese esta inserido no contexto de
ambas as linhas de pesquisa do curso de pds-graduacao em computacao aplicada, a
modelagem computacional e a tecnologia da informacao e extragao de informagoes.
Na primeira linha através do estudo de métodos computacionais pesquisados no
contexto dos sistemas dinamicos complexos. Na segunda linha com a combinacao de
conhecimento para a manipulacao, processamento e disponibilizagao, e extracao de

informagoes de dados no contexto espacial.
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APENDICE A - ANALISE DE SERIES TEMPORAIS E METODO DFA
A.1 Revisao Bibliografica do Método DFA

Neste apéndice é apresentada uma revisao bibliografica sobre os principais funda-
mentos e as aplicacoes do método DFA. A primeira subsecao descreve um panorama
geral sobre a andlise de séries temporais e as aplicagdes em sensoriamento remoto. A
segunda subsecao apresenta uma breve descricao dos fundamentos, variantes, pro-
postas e criticas ao método DFA. Na segunda subsecao relacionam-se os trabalhos de
aplicagado do DFA com énfase na andlise em sistemas ambientais. Na tltima subsegao
os principais trabalhos de extensao do método DFA para anélise bi-dimensional sao

apresentados.
A.1.1 Analise de Séries Temporais em Sensoriamento Remoto

Nas tltimas décadas, o lancamento de novas plataformas orbitais e missoes multi-
sensores proporcionaram um aumento progressivo do volume de dados de sensori-
amento remoto, abrangendo diferentes resolugoes espaciais, espectrais e temporais.
Anteriormente, o conjunto de séries temporais era limitado a sensores de baixa re-
solugao espacial como o Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR) a
bordo dos satélites da série NOAA e o sensor Vegetation a bordo do satélite SPOT.
Entretanto, o sensor MODIS, a bordo dos satélites Terra (EOS-AM1, langado em
1999) e Aqua(EOS-PM1, langado em 2002) da NASA | representou uma revolugao
no fornecimento de imagens de satélite para estudos de séries temporais. Desde o
ano de 2000, o processamento e a disponibilizacao das imagens deste sensor foram
padronizados e validados através de uma parceria entre a NASA e um consércio de

pesquisadores, garantindo melhorias na qualidade geométrica, na resolugao espacial
e radiométrica destes dados (BARNES, 1998; JUSTICE et al., 2002).

A andlise de séries temporais de dados de sensoriamento remoto, antes restrita a
estudos globais em oceanografia e atmosfera, hoje constitui uma realidade no sen-
soriamento da superficie terrestre, principalmente relacionada a deteccao e o mo-
nitoramento de mudangas no uso e cobertura da terra (LAMBIN e LINDERMAN,
2006). No campo ecoldgico, a andlise de séries temporais tem permitido novas espe-
culacoes sobre padroes fenolégicos da vegetagao, como por exemplo, o crescimento
da floresta amazonica no periodo seco (HUETE et al., 2006; XIAO et al., 2006; MY-
NENTI et al., 2007). Novas abordagens utilizando ferramentas como a transformada
wavelets permitiram estudos da variabilidade inter-anual da vegetagao e sua relacao
com anos de El-Nino (LI e KAFATOS, 2002) e determinacao de padroes fenoldgi-
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cos em culturas agricolas (SAKAMOTO et al., 2005). Uma variedade de técnicas
de analise de séries temporais tem sido empregada na area de observagao da Terra.
Na literatura da area de sensoriamento remoto a nomenclatura de analise de séries
temporais aplica-se desde a visualizagao a classificacao multi-temporal de imagens

até o emprego de técnicas de dinamica nao linear em séries histéricas de dados.

No campo da climatologia, comumente utilizado pelas comunidades de sensoria-
mento remoto da atmosfera e oceanografia, uma revisao das principais técnicas de
andlise de séries temporais é apresentada por Ghil et al. (2002). Estes autores di-
videm sua revisao em trés classes de métodos, os quais utilizam realce da relacao
sinal/ruido, andlise espectral e andlise multivariada. Nos métodos que realgam a rela-
¢ao sinal /ruido destacam-se a andlise do espectro de singularidades singular spectrum
analysis (SSA), usando as fungoes ortogonais empiricas empirical orthogonal functi-
ons (EOFs) e as transformadas wavelets. Nos métodos de andlise espectral os autores
ressaltam que tanto a abordagem deterministica quanto a estocastica depende de
uma boa estimacao do espectro de poténcia e, nesse contexto, os métodos tradicionais
de estimativa do espectro de poténcia sao apresentados por esses autores. Destacam-
se 0 método do periodograma, correlograma e estimadores para reduzir tendéncias
e a variancia como a janela de Barllet e modelo Auto Regressivo (AR). Outros mé-
todos como maxima entropia e multitaper também sao apresentados, destacando-se
nesse ultimo a andlise harmonica. Na classe dos modelos multivariados os autores
descrevem o Principal Oscillation Patterns (POPs), extensao do método de maxima
entropia utilizando modelos autoregressivos, e a andlise do espectro de singularida-
des multicanal. Estes mesmos autores fazem uma relacao entre as séries temporais
e a dinamica nao linear, ressaltando a dificuldade no tratamento dos dados uma
vez que na maioria dos casos as séries climatologicas sao curtas e contaminadas por
ruidos, porém inimeros avancos foram destacados como o cédlculo da dimensao de

correlacao, estimacao de atratores e andlise do espaco de fase.

No que tange o processo de classificacao multi-temporal, outras técnicas estatisticas
e de reconhecimento de padroes sao comumente observadas na analise de séries tem-
porais em sensoriamento remoto. Dentre elas destacam-se: redes neurais artificiais,
arvores de decisao, andlise de componentes principais, maquina de vetores de su-
porte, andlise de agrupamentos, dentre outros (SCHOWENGERD, 1997; MATHER,
1999). A tese foi desenvolvida utilizando uma abordagem complementar aos méto-
dos citados anteriormente, integrando técnicas intrinsecamente computacionais que
surgiram através de grupos de pesquisa em sistemas complexos e fisica computacio-

nal com o principal objetivo de analisar séries temporais e espaco-temporais. Nesse
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trabalho a definicao de séries temporais é utilizada unicamente para representacao
unidimensional enquanto séries espago-temporais representam a evolucao de um pa-

drao bi-dimensional no tempo conforme serd descrito nas se¢des posteriores.

Ressalta-se que no ambito da andlise estatistica de séries temporais, nao abordada
neste trabalho, como mencionado na introducao, destaca-se uma vasta gama de mo-
delos estocdsticos para anélise e previsao como os AutoRegressive model (AR), Auto-
Regressive Moving Average (ARMA), Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
(ARCH), AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA), Fractional AutoRe-
gressiwve Integrated Moving Average (FARIMA), Seasonal AutoregRessive Integrated
Moving Average (SARIMA), dentre outros (BOX et al., 1994; MORETTIN e TO-
LOI, 2004; AGUIRRE, 2007).

A.1.2 Espectro de Poténcia e Correlacoes de Longo Alcance

A andlise de uma série temporal consiste na busca de periodicidades, tendéncias,
pontos influentes e nao-linearidades (MORETTIN e TOLOI, 2004), exigindo como
conhecimento prévio a freqiiéncia de amostragem, as escalas caracteristicas e as pro-
priedades de periodicidade da série temporal em estudo. No contexto da fisica esta-
tistica é importante conhecer se existem correlagoes entre um valor observado num
instante (¢) com valores observados nos instantes (t+At) ou (t-At). Desta forma, é
possivel estudar correlagoes em vérias escalas, comumente chamadas (lags) ou passos
na analise estatistica de séries temporais. Na estatistica, por exemplo, isso é tratado
como analise de auto-correlacao de uma série. Nesta analise calculam-se as covari-
ancias entre os elementos da série para cada escala. A razao entre covariancias nos
diversos passos do tempo gera a denominada fungao coeficiente de autocorrelacao-
FAC conforme apresentado no Capitulo 3, Eq. 2.1 (MORETTIN e TOLOI, 2004).

O exemplo da Figura A.la apresenta o calculo da funcao de auto-correlacao para
uma série com correlacao de longo alcance. Note que o decaimento da funcao é
exponencial (Figura A.1b). A Figura A.lc apresenta como exemplo um ruido
branco, ou seja, um dado estacionario e sem qualquer tipo de memoria o que é

confirmado pela fungao de autocorrelacao (Figura A.1d).

Uma variedade de métodos para estudar o comportamento da fungao de autocor-
relacao esta disponivel na literatura. Dentre eles pode-se citar a andlise de semi-
variogramas, a Andlise R/S Rescaled Range Statistic, andlise de média de valores
extremos, técnicas espectrais como o espectro de poténcia e o método de transfor-
mada wavelets (MALAMUD e TURCOTTE, 1999). No campo da analise de sinais
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Figura A.1 - Fungao de autocorrelagao (c e d) para a série temporal sem memoria (a) e
uma série temporal com meméria de longo alcance (c).

e na estatistica de séries temporais é um tema recorrente na especificacao e identifi-
cagao de modelos (BOX et al., 1994; MORETTIN e TOLOI, 2004, CHATIFIELD,
2004). Este trabalho nao tem o objetivo de descrever ou entrar em métodos for-
mais da estimagao de tipos de ruidos, tendéncia em séries temporais, dentre outros
aspectos relacionados as séries temporais do ponto de vista estatistico. Para mai-
ores detalhes sobre esses métodos recomenda-se a leitura de Chatfield (2004) que
aborda de forma introdutoria os principais aspectos da andlise estatistica de séries

temporais.

A anélise de periodicidades e/ou padroes ciclicos em séries temporais tem um ramo
bastante definido chamado analise espectral. De uma forma bem geral, a anélise
espectral descreve uma série temporal ou sinal, como uma sobreposi¢ao de compo-
nentes periddicas. Seja um fungao continua f(t) periédica, pode-se representar essa
funcao dominio da frequéncia através da combinacao linear de frequéncias. Essa ope-
racao ¢ conhecida como transformada de Fourier. Uma extensa literatura estd dis-

ponivel sobre a anélise de Fourier e os varios tipos de anélise espectral (PERCIVAL
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e WALDEN, 1993; KOOPMANS, 1995; STOICA e MOSES, 1997; MORETTIN,
1999). De uma maneira simplificada pode-se assumir que a transformada de Fourier

(G(f)) de uma funcao continua f(t) variando no tempo (t) ¢ dada por:

G(f) = / " femitar, (A1)

em que e 2"t = cos(2mift) + isen(2mwift) , f é a frequéncia, t o tempo, e i denota

a unidade imagindria em que 2 = —1.

O espectro de poténcia S(f) é a representacao de todas as frequéncias de G(f) e é

dado por:

S(f) =GP (A.2)

A representacao grafica de S(f) em fungao de f é conhecida como periodograma. O
célculo de S(f) nao é muito trivial em sinais discretos uma vez que quando discre-
tizados os valores de S(f) serdo estimativas. Dentre outros métodos de estimativa
de S(f) podemos citar, periodograma, Mulitapper, método das covariancias, Welch,
dentre outros. Em geral, a grande maioria desses métodos estao baseados no calculo
da transformada de Fourier. Em um dominio discreto o célculo da transformada de
Fourier é realizado geralmente com os algoritmo chamado Fast Fourier Transform
(FFT) (COOLEY e TUKEY, 1965). Atualmente derivagdes desse algoritmo estao
disponiveis nas bibliotecas matematicas dos varios softwares, uma delas é o Fastest
Fourier Transform in the West (FFTW) (http://www.fftw.org/) proposta por Frigo
e Johnson (1998). Uma revisao completa sobre o algoritmo FFT e seus derivados
pode ser encontrada em Duhamel e Vetterli (1990). Neste trabalho, ndo tem o ob-

jetivo de descrever tais métodos, mas, sim ilustrar como é a relagdo entre S(f) e

f

Se essa relagao segue um lei de poténcia pode-se dizer que,

S(f) e f77, (A.3)

Como existe uma relacao entre S(f) e a fun¢ao de autocorrelagao F.A.C.(Eq. 2.1,

Capitulo 3) dada pelo teorema de Wiener-Khinchin, nao demonstrado aqui, os ex-
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poentes 5 e v apresentam uma relacao linear e podem ser classificados indicando
a presenca de persisténcia, nao correlacao ou anti-persisténcia, bem como se uma
série é estacionaria ou nao. Uma classificacao desse tipo é proposta por Malamud
e Turcotte (1999) e mostrada na tabela a seguir. Essa relagao funciona bem para
séries com muitos pontos N>1000 e quando se tem um bom estimador de . Os
exemplos da Figura A.2 ilustram os valores de [ estimados para dois tipos de séries
temporais, um ruido branco ( A.2a e A.2c) e um passeio aleatério tipo movimento
browniano ( A.2b e A.2d). A estimativa do espectro de poténcia foi realizada pelo

método do periodograma que utiliza a FF'T.

Tabela A.1 - Classificacdo do expoente 5. FONTE: Adaptado de Malamud e Turcotte

(1999).
intervalo de § tipo de persisténcia estacionario

8>1 persisténcia forte nao
1>8>0 persisténcia fraca sim

5=0 nao correlacionado sim
—-1<p8<0 anti-persisténcia sim

a) b)
4 . - T T 100

0 2000 4000 6000 8000 10000 “o 2000 4000 6000 8000 10000
t t

Ruido branco g =0 Movimento browniano p = 2

= 2 =
(3] 10 0
. 10°
10+
4 B=0.03 | b=198
10 4 ‘—2 ‘u 10 4 o ‘u
10 10 10 10 10 10
f f

Figura A.2 - Série estaciondria com respectivo espectro de poténcia (a,b) e série nao esta-
ciondria (c, d).
Fonte: Adaptado de Malamud e Turcotte (1999).
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O movimento tipo browniano 5 = 2 pode ser obtido pelo simples somatorio de um

ruido branco, e é definido por:

mB = Zev, em que, (mB € R, v € N), (A4)

v=1

em que €, é um ruido branco e mB é uma série com variancia (No?), e n o total
de elementos da série. Para simulagao do movimento fracionario Browniano (mfB)
B > 1, nao abordada nesse trabalho, existe uma gama de algoritmos distintos para
esse fim. Entre eles pode-se citar o modelo proposto por Osborne e Provenzale (1989)
que utiliza o espectro de poténcia e o algoritmo proposto por Sellan (1995) e im-
plementado por Albry e Sellan (1996) que utiliza a transformada wavelets para
sintetizar o mfB. Uma revisao dos algoritmos geradores de mfB pode ser encontrada
em Barded et al. (2003), nesse trabalho de revisao os autores avaliam mais de 10
tipos de geradores sintéticos do mfB. A importancia de estudar esse tipo de mo-
vimento estd relacionado a sua presenca nos processos dinamicos da natureza. A
popularizacao do mfB foi realizada principalmente com os trabalhos do matematico
francés Benoit B. Mandelbrot que mostrou sua relacao com os sistemas dinamicos e
geometria dos fractais e principalmente sua presenca na natureza (MANDELBROT,
1983; ADDISON;, 1997). O movimento browniano fraciondrio é geralmente parame-
trizado via expoente de Hurst (H) que é equivalente ao a do DFA, a relagao entre

H e (8 é dada linearmente por:

B=2H —1, para —1 < 8 < 3, (A.5)

cuja demonstragao completa pode ser encontrada em Taqqu et al. (1995) e Malamud
e Turcotte (1999). Ao extrair o valor de a ou 5 de uma série, seja ela temporal
ou espaco temporal pode-se inferir sobre as propriedades estatisticas, indicando o
tipo de persisténcia presente no dado bem como se ele é ou nao estacionario. Por
outro lado essa estimativa nao é trivial principalmente em dados experimentais e

dependentes do tipo de técnica utilizada para estimativa dos expoentes.

Geralmente a nao estacionaridade em dados experimentais pode ser gerada por sa-
zonalidades e/ou pela adigdo de ruidos nao estaciondrios durante o processo de
aquisicao. A estacionaridade de uma série temporal pode ser entendida como a nao
modificacao sistematica da média ao longo do tempo, ou seja, uma série sem ne-

nhuma tendéncia, nenhuma mudanga na variancia e também com a remocao de
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componentes periddicos (CHATFIELD, 2004). De maneira geral, as técnicas tradici-
onais que exploram a caracterizacao de classes de universalidade via lei de poténcial
falham quando o dado apresenta tendéncias (STANLEY et al., 1999). Um exemplo
classico dessa falha é mostrado pelo espectro de poténcia. A Figura A.3 apresenta a
soma (Fig. A.3a) e a concatenagao de duas séries senoidais (Fig. A.3c), respectiva-
mente. Neste exemplo, as correlagoes de longo alcance nao podem ser diferenciadas
pelo espectro de poténcia (Fig. A.3c e A.3d). Embora com amplitudes diferentes,
os dois picos de freqiiéncia caracteristicos nao podem ser discriminados no espaco.
Uma técnica alternativa para solucionar esse problema ¢ a transformada wavelets.
Em resumo esta técnica busca analisar o sinal tanto no dominio da freqiiéncia quanto
no dominio da escala (tempo). Maiores detalhes estao disponiveis em Meyer (1992),
Morettin (1999) e Domingues et al. (2005) que descrevem os fundamentos e apli-
cagoes da transformada wavelets. Uma analise mais simples e alternativa a anélise
por wavelets é o método DFA que possui a implementacao mais simples e ja esta
amplamente consolidado na literatura, os exemplos apresentados na préxima segao

ilustram a aplicacao do DFA.
A.1.3 Avaliacao e Variantes do DFA

O método DFA foi originalmente estabelecido por Peng et al. (1994) para anélise
de correlagoes de longo alcance em mosaicos de nucleotideos de DNA. Derivado da
andlise de flutuagao (PENG et al.,1992), o DFA teve como seu antecessor o mé-
todo de determinagao do expoente de Hurst (Analise R/S Rescaled range Statistic).
O expoente de Hurst (H) fundamenta-se nas medidas do engenheiro inglés Harold
Edwin Hurst que correlacionou dados ambientais com padroes aleatdrios. Através
de observacgoes de dados hidrolégicos, Hurst elaborou uma relacao entre escalas atu-
antes em uma série temporal que permite identificar suas relacoes de dependéncia
ou independéncia (HURST 1951; ADDISON, 1997, MIELNICZUK e WOJDYLLO,
2007). Em geral a estimativa do expoente de Hurst H é dada por:

R
log 5= H *logN + logk, (A.6)
em que, R é a amplitude da série, S o desvio padrao, log k é uma constante que
significa o ponto onde a reta intercepta o eixo Y, num gréfico log-log e N é o niimero
de pontos da série. Portanto, no grafico log-log de R/S a inclinagdo da reta sera

H, representando o mesmo que o expoente . Se a série se comportasse como um

Lcoeficiente angular em escala loglog invariantes a escala(Stanley, 2000).
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Figura A.3 - Série periédica com respectivo espectro de poténcia série série estacionaria
(a,b) e ndo estacionaria (c, d).
Fonte: Adaptado de Stanley et al. (1999)

ruido branco, H seria igual a 0,50. A série dos desvios acumulados aumentaria com
a raiz quadrada dos valores de N, isto significa que quandoH difere de 0,50 as
observagoes nao sao independentes. Cada observacao carrega uma memoria de todos
os eventos que a precederam, esta memoria nao € de curta duragao, mas sim de longa
duragao, teoricamente possui duracao infinita (ADDISON, 1997). Nesse contexto,
eventos recentes tém maior impacto que os eventos mais distantes, mas sempre com

a propagacao da influéncia residual.

O problema da andlise do R/S de Hurst e também do FA sao dados espirios, co-
mumente observados nos dados experimentais. Ambos os métodos sao sensiveis a
dados espurios (TAQQU et al., 1995, BASHAN et al., 2008). Nesse contexto, o mé-
todo DFA tornou-se popular na area de andlise de séries temporais e sinais, tendo
como principal objetivo a deteccao de correlacoes de longo alcance e suas relagoes

com leis de poténcia. Segundo Bashan et al. (2008) ja foram publicados mais de 500
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artigos relacionados com o DFA incluindo aplicacoes, avaliacoes do método e novas

variantes do DFA para aplicagoes especificas.

Entre os principais variantes do DFA destacam-se mais de 10 diferentes abordagens
do método. O Fourier DFA (CHIANCA et al., 2005), por exemplo, tem o obje-
tivo de remover tendéncias em séries periédicas que apresentem baixas freqiiéncias
de modulacao. Esta variante do método pode ser ttil, por exemplo, para anélise
de sinais periddicos contaminados por ruidos. Outras variantes baseadas em filtros
(RODRIGUEZ at al., 2007), médias méveis (CARBONE et al., 2004), médias cen-
tradas (ALVAREZ-RAMIREZ et al., 2005) e fungoes continuas (STAUDACHER
et al., 2005) tém demonstrados sua aplicabilidade em casos especificos. Por exem-
plo, Nagarajam e Kavasseri (2005) e Nagarajan (2006) utilizam filtros baseados na
decomposicao de valor singular-SVD para minimizar os efeitos de saltos (pontos

atipicos) aleatérios presentes em um sinal.

A avaliagao dos diferentes métodos proposta por Bashan et al. (2008) indicam o uso
do DFA original como o melhor método para dados cujas tendéncias sao desconheci-
das. Através de séries geradas artificialmente Xu et al. (2005) fizeram a comparagao
entre o DFA original e variantes baseados em médias moveis e ponderadas para va-
rios tipos de correlagao (valores de «r). Os autores apresentaram uma representagao
de mapas de probabilidade em que mostram, para diversos valores de « e em diferen-
tes comprimentos de série, uma probabilidade associada. Os resultados indicaram o
melhor método para cada faixa de valores de « simulados, em geral, o DFA original

possui o melhor desempenho global.

Uma generalizacao do DFA para aplicagoes multifractais foi proposta por Kante-
lhardt et al. (2002). OMultifractal Detrended Fluctuation Analysis (MDFA) tem
se mostrado como uma ferramenta alternativa a andlise wavelets, propriamente ao
método Wavelet Transform Modulus Maxima (WTMM) (MUZY et al., 1991; AR-
NEODO et al. , 1995). Os autores do MDFA ressaltam a vantagem em relagao ao
WTMM quanto ao custo computacional, além dos melhores resultados obtidos para
séries curtas. O mesmo resultado foi encontrado por Wiecimka et al. (2006) que
mostraram o melhor desempenho do MFDFA para dados simulados e séries reais

com caracteristicas multifractais.

Weron (2002) prop6s um método que permite calcular empiricamente um intervalo
de confianca para os valores de a estimados pelo DFA. Este autor compara os re-
sultados do DFA com a anélise do R/S de Hurst e com o método GPH proposto
por GewekePorter-Hudak (GPH)(1983). Os resultados indicaram que o DFA possui
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o menor desvio padrao dentre os trés métodos comparados. Grau-Carles (2006) fez
uma analise com a técnica bootstrap para estimar os valores de a em séries cur-
tas. Este autor conclui que sua metodologia permite diferenciar falsas correlagoes de
longo alcance em séries muito curtas (n < 200), sendo sua metodologia de grande

utilidade na analise de séries temporais do mercado financeiro.

Mielniczuk e Wojdyllo (2007) constroem uma metodologia para corre¢ao do método
de andlise do R/S de Hurst. Segundo esses autores, os resultados desse novo esti-
mador sa@o melhor que o DFA para séries simuladas com alfa entre (0,5 < a < 0,9).

Os autores ressaltam que o tempo computacional do algoritmo é bem menor que o
DFA e a andlise do R/S tradicional.

Michalski (2008) testou o DFA através de uma extensiva simulacdo Monte Carlo
utilizando sete diferentes geradores de séries sintéticas com memorias de curto e
longo alcance. Segundo esse autor o ajuste das escalas durante a estimacao do valor
de « é fundamental para o melhor desempenho do método. Por exemplo, este autor
demonstra que a utilizacao de escalas grandes para o célculo da funcao de flutuagao

F(s) pode influenciar muito nos resultados da estimativa de a.

Bardet e Kammoun (2008) descreveram analiticamente que o DFA apresenta pro-
blemas de convergéncia para correlacoes de longo alcance. Segundo esses autores o
valor maximo de « estimado pelo DFA é restrito a 2 e em casos de uma tendéncia
constante o valor de « esta restrito a 1,5. Os autores reforcam que o DFA nao é
robusto para tudo e nao deve ser aplicado em processos com tendéncia. Embora,
sem qualquer tipo de comparacao com o DFA, os autores indicam o método baseado
em wavelets como o melhor estimador dos valores de «, além disso, segundo esses
autores, utilizando o algoritmo de Mallat o custo computacional é menor que o DFA.
Os resultados encontrados por esses autores contrariam os resultados encontrados
por Taqqu et al. (1995) que demonstraram que o DFA nao apresenta tendéncias
na estimacao de a. Por outro lado, Bardet e Kammoun (2008) corroboram com os
trabalhos realizados no desenvolvimento de variantes do DFA que buscam atender

geralmente tipos de tendéncias especificas.

Xu et al. (2009) apresentaram um algoritmo baseado em filtragem pela transformada
discreta de Laplace para minimizar efeitos de tendéncias exponenciais na estimativa
do valor de a no grafico loglog para o método Multifractal DFA. Os autores testaram
o método com dados reais de velocidade de trafego em uma estrada em Beijing
na China e complementaram o trabalho de Shang et al. (2008) que apresentaram

uma andalise detalhada da velocidade de trafego nessa rodovia através do método
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Multifractal DFA.
A.1.4 Exemplos de Aplicagoes

No campo da andlise de sinais na area de ciéncias médicas e bioldgicas, o DFA tem
sido extensivamente aplicado a andlise de sinais cardiacos (STANLEY et al., 1999;
GOVINDAN et al.; 2007), eletroencefalogramas (Valencia et al.; 2008), cadeias de
nucleotideos de DNA (PENG et al, 1994; PENG et al, 1995), dentre outros. A drea de
economia e financas é um outro segmento que vem utilizando o DFA constantemente,
dentre vérios trabalhos podemos citar Vandewalle at al. (1999) e Grau-Carles (2006)
que analisam a variabilidade de indices cambiais. Como o objetivo desta revisao
é descrever aplicacoes do DFA na area ambiental, as aplicagbes em outras areas
como ciéncias médicas, bioldgicas, dos materiais, econdémicas e sociais, nao serao
abordadas. A seguir serdao descritos exemplos de aplicacoes ambientais nas areas de

meteorologia, oceanografia, ecologia, hidrologia e geofisica.

Um exemplo cldssico em climatologia é descrito por Weber e Talkner(2001) que
analisam séries historicas de amplitude térmica diurna, temperatura, precipitacao,
pressao e umidade do ar. Os dados foram derivados do registro de estagoes mete-
orolégicas localizadas na Europa e Estados Unidos. Os autores classificaram estas
estagoes de acordo com sua localizacao geografica e elevacao, e para cada varidavel
calcularam o expoente de Hurst utilizando o DFA| a andlise R/S de Hurst e anélise
espectral. Os resultados indicaram comportamentos diferenciados para cada grupo
(montanha, maritima, continental e baixa elevacdo). A andlise através do método
DFA sugere que ha um comportamento multifractal para alguns grupos e variaveis,
além da presenca de correlagoes de longo alcance. Segundo os autores a comparagao

com os outros métodos permitiu maior embasamento na discussao e conclusoes.

Chen et al. (2007) realizaram uma andlise climatolégica de 50 anos da umidade re-
lativa diaria em 73 estagoes meteoroldgicas distribuidas sobre o territério Chineés.
Estes autores propoem um novo indice baseado no DFA para classificacao da va-
riabilidade da umidade relativa na china. O indice denominado y é simplesmente
a multiplicacao de « obtido do DFA pelo desvio padrao de cada série de anomalia
de umidade relativa, multiplicado por um fator 100 para visualizacao dos dados. A
Figura A.4 apresenta a distribuicao geogréfica das estacoes meteorolégicas com os
valores de « e os valores do indice y separados por regioes geograficas. Os autores
enfatizam que esse simples indice permite a classificacao das regioes geograficas em
funcao da variabilidade da umidade relativa, instrumento que pode ser de grande uti-

lidade para o governo chinés e cientistas no entendimento da variabilidade climatica
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e suas correlagoes de longo alcance.
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Figura A.4 - a) Valores de o para umidade relativa. b) Valores do indice y para umidade
relativa separados por regiao geografica. Fonte: Chen et al. (2007).

Kai et al.(2008) realizaram uma andlise de correlagoes de longo alcance em séries
de indices de polui¢ao da cidade de Shanghai, China. Nessa analise foram utilizados
4 indices de poluicao sobre os quais os autores aplicaram os métodos para verificar
a presenca de correlacoes de longo alcance no contexto de sistemas complexos bem
como na idéia de Self-Organized Criticality (SOC)%. Com o uso do DFA, a anélise
R/S de Hurst e andlise espectral encontraram correlagoes de longo alcance e suge-
rindo que a poluicao atmosférica pode ser invariante a escala, porém ressaltaram
que essa hipotese ainda deve ser provada ou negada. Segundo esses mesmos autores
alguns comportamentos nao lineares da série devem ser descritos por um método

multifractal 3.

No campo das aplicagbes em oceanografia, Ausloos e Ivanova (2001) analisaram as
correlagoes de longo alcance do indice Southern Oscillation Indexr (SOI) que é a
fungao basica que caracteriza o fenomeno de El Nino. Utilizando o método DFA
os autores encontraram a presenca de anti-correlacoes em escalas menores que 70
meses e correlagoes de longo alcance em escalas maiores. Os autores ressaltam que
os resultados concordam com os demais trabalhos encontrados na literatura, que

indicam as oscilagdes em baixa freqiiéncia do SOI como fonte de erros em modelos

2Conceito utilizado em fisica-estatistica para descrever fenémenos criticos que apresentam auto-
organizacao e transicao de fase (BAK et al. 1987)

3Uma analise multifractal é uma generalizacdo de um fractal e assume que existem mais de um
expoente para descrever multiplas dimensoes fraciondrias. Uma revisdo dos métodos de andlise de
fractais e multifractais é descrita por LOPES e BETRUNI (2009).
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estatisticos de previsao.

Fraedrich e Blender (2003) utilizaram o DFA para obtencao dos valores de « de
séries de temperatura de superficie do mar e do ar. A anélise foi realizada com 100
anos de observagoes de estagoes meteorologicas e de 1000 anos de dados simulados
por modelos climatolégicos que acoplam a interacao oceano-atmosfera. A andlise
permitiu a espacializagao dos valores de o para os dois casos estudados. A Figura A.5
apresenta os resultados encontrados por estes autores. Os resultados indicam que,
em geral, a temperatura sobre os continentes apresenta menor memdoria que sobre os
oceanos. Cabe ressaltar que os dados foram simulados, logo devem ser consideradas
as restrigoes e escala dos modelos para uma conclusao sobre os fenomenos fisicos

envolvidos.

Figura A.5 - a) Valores de « para 100 anos de dados observados de temperatura. b) Valores
de « para os dados simulados 1000 anos.Fonte: Fraedrich e Blender (2003).

Zhu et al. (2006) investigaram os regimes de variabilidade da circulagdo meridional
no oceano atlantico. O DFA foi aplicado em séries de 500 anos de simulagao mensal
de dois modelos acoplados de interacao oceano-atmosfera utilizados pelo Internatio-
nal Panel for Climate Change (IPCC). Os resultados indicam a concordancia entre
os valores de a entre os dois modelos. Os maiores valores de correlacao de longo
alcance foram encontrados no atlantico norte, o que segundo os autores, pode ser

um indicativo de que acoes antropogénicas provocam alteragoes no clima.

Huybers e Curry (2006) utilizam o DFA para encontrar as leis de poténcia na tem-
peratura de superficie no planeta Terra. Utilizando dados de re-andlise obtidos pelo
NCEP-NCAR e datacao espectral de gelo e de rochas os autores investigaram as

relacoes entre a variabilidade da temperatura anual, continua e do ciclo de Milanko-
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vitch®. Os resultados indicaram que a variabilidade anual, continua e de Milankovitch
representam uma resposta deterministica a insolagao. Os autores encontram uma co-

eréncia entre as estimativas do método espectral ( Thomsons multitaper method) com
o método DFA.

Uma analise de séries temporais de clorofila, no oceano, derivado de imagens do
sensor orbital SeaWifs foi realizada por Zhan (2008). Utilizando 8 anos de dados
foram construidas 26079 séries de 414 elementos, cada série representa a média
geométrica dos valores de clorofila contidos em 1 grau de resolucao geografica. O
autor encontrou correlagoes de longo alcance, sendo que para todo oceano a média
do valore de « foi 0,83 com o minimo de 0,51 e maximo de 1,26. A andlise do
comportamento em diferentes escalas permitiu o autor inferir sobre possiveis efeitos

de fenomenos de meso-escalas na concentracao de clorofila.

No campo da hidrologia, destaca-se o trabalho de Matsoukas et al. (2000) que ana-
lisou os dados de precipitacao e escoamento superficial com o DFA. Os dados utili-
zados compreendem medidas em alta resolugao temporal (15 min.) de 9 localidades
dos Estados Unidos. Os resultados indicaram a presenca de dois regimes: entre 1
hora e 5 dias correlagoes de curto alcance, e entre 10 dias a poucos anos a presenca
para correlacoes de longo alcance. Resultados similares foram encontrados para o

escoamento superficial, dado a sua correlacao com os dados de precipitacao.

Uma andlise multifractal da precipitacao e vazao de rios foi realizada por Kante-
lhardt et al. (2006). Nessa andlise os autores utilizaram o Multifractal DFA para
caracterizacao de 99 estacoes meteoroldgicas e 42 estagoes hidrologicas distribui-
das pelos 4 continentes. Diferente dos resultados encontrados por Matsoukas et al.
(2000), os autores nao encontraram correlagdes de longo alcance nos dados de preci-
pitagao, enquanto que os dados de vazao apresentaram correlacao de longo alcance.
Os resultados também indicaram persisténcia na vazao nao relacionada com a pre-
cipitagao. Os autores sugerem que os expoentes multifractais sejam utilizados para
caracterizagao das estacgoes pluviométricas e hidroldgicas. Segundo os autores, essa
caracterizagao pode auxiliar na parametrizacao de modelos de escoamento superfi-

cial.

No campo do sensoriamento remoto aplicado a ecologia de florestas destaca-se os
trabalhos de Telesca e Lasaponara (2005), Telesca e Lasaponara (2006a), Telesca
e Lasaponara (2006b) e Telesca e Lasaponara (2008). Utilizando dados do sensor

4(Ciclos de variabilidade do clima de acordo com o movimentos orbitais do planeta Terra
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Vegetation a bordo do satélite SPOT os autores investigaram o estado da vegetacao
apos uma ocorréncia de queimada. Basicamente, os autores construiram séries tem-
porais a partir da observagiao de amostras (pixels) nas séries de imagens de NDVI®
para areas de vegetacao sadia e queimada. Aplicando o DFA nessas séries os autores
caracterizaram estas areas com o expoente «, mostrando que apds a queimada os
valores de o tendem aumentar. Do ponto de vista ecoldgico e florestal isso pode ser
explicado pela perda e recuperacao de biomassa com a queimada. Nesse contexto,
a correlacao entre os valores de NDVI e a precipitagao ou até mesmo com a va-
riabilidade climatica é maior, ou seja, a vegetacao modifica sua estrutura fisica e
fisiol6gica e tende a crescer (ganhar biomassa) em pouco espago de tempo, o que
provocara uma tendéncia na série de NDVI, conforme mostrado na Figura A.6a. Os
valores v para areas queimadas e nao queimadas sao apresentados na Figura A.6Gb.
Os autores ressaltam que o método proposto pode ser utilizado na caracterizacao
de outros tipos de vegetacao. Cabe ressaltar que essa metodologia pode ser avaliada
com outros indices de vegetacao e até mesmo utilizando outras regides espectrais
com o objetivo de investigar a variabilidade do comportamento espectral da vegeta-
¢ao. No contexto de classificagao de imagens, o expoente a pode ser incluido como

um atributo a ser utilizado pelo classificador.
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Figura A.6 - a) Série temporal de NDVI apds uma queimada. Regiao de Ventimiglia, norte
da Itélia. Fonte: Telesca e Lasaponara (2006). b) Valores do expoente « para
vegetagao queimada e ndo queimada. Fonte: Telesca e Lasaponara (2005)

Zheng et al. (2008) realizaram anélise que compara as condigoes meteorolégicas com

a incidéncia de incéndios florestais no Japao. Utilizando o DFA os autores encontra-

5Indice gerado a partir da regido espectral do vermelho e infravermelho préximo que estd rela-
cionado com o vigor da vegetacao
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ram valores de « para os dados de area queimada, temperatura, umidade relativa e
precipitacao. Os dados meteoroldgicos utilizados tém a resolucao temporal horaria,
ja os dados de queimada possuem resolugao temporal de duragdo em minutos. Os
autores encontraram dois regimes para «, o que pode indicar um comportamento
multifractal. Os resultados apontam que os valores de « e as escalas de correlacao de
longo alcance para as quatro variaveis sao préximas. Os valores sao 3,9 ; 5,20 ; 4,67
e 5,20 dias para as varidaveis tempo de queimada em floresta, temperatura, umidade
relativa e precipitacao, respectivamente. Segundo os autores as correlagoes entre as
variaveis podem ser lteis para entender a dinamica do fogo nas areas de floresta.
Cabe ressaltar que a analise foi realizada no dominio unidimensional, sendo que as
distribuicoes espaciais das variaveis meteorolégicas bem como os tipos de vegetacao

podem influenciar na dinamica do fogo em regioes florestais.

Na area de geofisica, a utilizagao mais comum do DFA ¢é na éarea de sismica. Telesca
et al. (2003) analisaram a atividade sismica na Italia de 1986 a 2001 e encontraram
correlagao entre as atividades sismicas principalmente na area central da Italia,
embora os autores reconhecam que uma maior quantidade de dados é necessaria para
melhorar a analise. Esta mesma area central da Italia foi investigada por Telesca e
Lapenna (2006) com a abordagem multifractal DFA. Os autores concluiram que apds
um violento evento (terremoto) em 1997 ocorreu a diminui¢do nos parametros que
caracterizam o comportamento multifractal da série. Ou seja, as atividades sismicas
modificaram a dinamica de um comportamento de escalas heterogéneas para escalas

homogéneas.

Ainda no campo da sismica, Pin et al. (2008) propéem uma ferramenta baseada no
DFA para deteccao automatica de falsos alarmes na atividade sismica do complexo
vulcanico de Teide-Pico, nas ilhas Canarias. Basicamente, o sistema analisa, para
curtos periodos de tempo (20 min.), o desvio padrao dado pela curva de ajuste do
valor de a. Segundo os autores, um desvio padrao maior esta associado a presenca
de atividades irregulares. Para cada dia, a relagao entre o desvio padrao de séries
espacadas a cada 20 min é calculada. O desvio padrao de todas as janelas é esta-
belecido como um limiar, e valores acima desse desvio indicam a presenca de falsos
alarmes. Embora os autores nao apresentem as curvas analisadas, a variabilidade
entre os valores de a ao longo de 24 horas possui uma forte modulagao entre o inicio
e a metade do dia, conforme apresentado na Figura A.7. Tal modulagao por sua vez
pode estar associada as atividades antropogénicas relatadas pelo autor como fonte

de ruido nos dados.
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Figura A.7 - Valores de e ao longo de um dia. Fonte: Pin et al. (2008)

A.1.5 Extensoes para outras dimensoes

Os exemplos de aplicagoes apresentados na secao anterior demonstram a utiliza-
¢ao do DFA nas comunidades de meteorologia, oceanografia, ecologia e geofisica.
Do ponto de vista da coleta e tratamento dos dados a abordagem unidimensional
¢ mais utilizada. Investigar as correlacoes de longo alcance no dominio maior que
o unidimensional nao é uma tarefa trivial, uma vez que geralmente as correlagoes
em um campo maior que o 1-D podem ser heterogéneas ao longo de determinadas
diregoes. A capacidade de analisar imagens, campos escalares ou vetoriais tridimensi-
onais, pode auxiliar em muito a andlise de um dado fenomeno fisico. Porém, técnicas
robustas, computacionalmente de facil implementagao e que descrevam as relagoes
de dependéncia entre escalas e em diferentes dimensoes ainda estao em desenvolvi-
mento. Segundo Gu e Zhou (2006), a transformada wavelet é um exemplo tipico de
uma técnica robusta, porém, com dificuldades na implementacao computacional e

na escolha da melhor parametrizagao.

No contexto de imagens, a andlise de correlagoes esta diretamente ligada a textura. A
definicao de textura esta relacionada a forma da estrutura do campo bi-dimensional
e a sua caracterizacdo pode ser realizada por meio da andlise de rugosidade (KA-
PLAN;, 1999). Na drea de reconhecimento de padrdes e processamento de imagens
a andlise de textura é fundamental para entender, caracterizar e classificar uma
imagem. Isto tem varias aplicagoes na area de sensoriamento remoto e medicina

(KAPLAN;, 1999). Segundo esse mesmo autor a andlise de texturas naturais como
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nuvens, modelos de terrenos, fumaca entre outros pode ser caracterizada pelo expo-
ente de Hurst. Este expoente controla a rugosidade visual de um processo em todas
as escalas. Um exemplo tipico desse processo é o movimento fracionario Browniano
(fBm) popularizado por Mandelbrot (1983).

A caracterizagao de texturas em imagens utilizando o expoente de Hurst derivado do
DFA é descrita em Alvarez-Ramirez et al. (2006). A metodologia proposta por esse
autor é baseada em uma fungao descritora de textura proposta por Kaplan (1999).
Basicamente, é uma analise 1-D em varias orientacoes da imagem. O algoritmo
proposto por Alvarez-Ramirez et al. (2006) transforma a imagem bi-dimensional,
numa dada orientacao 6, em duas seqiiéncias ortogonais, linhas e colunas. Para cada
conjunto de séries calcula-se a fungao de flutuagao de acordo com o DFA. Os autores
avaliaram o método proposto em 4 diferentes imagens. O exemplo de dois resultados
encontrados pelos autores é apresentado na Figura A.8 que representa a granulagao
solar (Figura A.8a e A.8b) devido a atividade magnetohidrodinamica e emulsao
de dgua e dleo (Figura A.8c e A.8d) observada por um microscépio eletronico.
Observando o comportamento da fungdao oy ao longo das escalas podemos inferir
sobre a anisotropia da imagem bem como o lag que nao se possui mais correlacao
espacial, em que ay => 0,5. Como a série de ay apresenta uma variacao, ao longo
de n, podemos concluir que a textura apresenta diferentes rugosidades nas varias
escalas. O decaimento ay ao longo do aumento nas escalas pode ser utilizado tanto
para analise de dependéncia espacial ao longo de diferentes orientacoes, bem como
para parametrizacao de amostragens estatisticas na imagem. Ressalta-se que ha na

literatura abordagens tradicionais de processamento de imagens para descritores de
textura (DUTRA, 1990; SCHOWENGERD, 1997, MATHER, 1999).

A metodologia proposta por Alvarez-Ramirez et al. (2006) foi pioneira ao utilizar
o método DFA para abordagem 2-D, porém, isso nao representa a generalizacao do
método para dimensoes maiores que 1. Uma generalizacao similar para andlise da
anisotropia é apresentada no Anexo 1. A generalizacao para espacos bi-dimensionais

foi proposta por Gu e Zhou (2006) como mostrado no capitulo 3.
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Figura A.8 - a) Imagem da granulagao solar devido a atividade magnetohidrodinamica
¢) emulsdo de dgua e 6leo observada por um microscépio eletronico. b e d)
comportamento da funcao ,vrg(n) e oy ao longo das escalas em pixels (n).
Fonte: Alvarez-Ramirez et al. (2006)
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APENDICE B - MODELOS NUMERICOS UTILIZADOS PARA GE-
RACAO DE DADOS SINTETICOS

Nesse apéndice sao apresentados modelos simplificados de sistemas fisicos que sao
capazes de gerar dados canodnicos representando os mais diversos padroes de vari-
abilidade tipicos de sistemas complexos. Alguns desses modelos sao relativamente
simples com poucas varidveis, mas apresentam conjuntos de solucoes complexas.
Toda implementacao sera disponibilizada como uma ToolBox do MatLab e também
como uma publicagao técnico-cientifica tipo Programas de Computador (PDC) do

Servigo de Informagao e Documentagao - (SID) do INPE.
B.1 Envelope de senos

O modelo de envelopes de senos ¢ o modelo simples que tem o objetivo de representar
padroes de periodicidades nos dados. O modelo estudado incorpora ruido gaussiano
aditivo e é representado computacionalmente por:

Para o caso 1-D:
n

X =) (Asjsen(wit + ¢;) + €54), (B.1)

J=1

em que, X é a série unidimensional de senos, t é a posicao no tempo ou espaco
unidimensional variando de [1..N], onde As; é a amplitude em cada componente 7,
w = 27 ft é frequéncia, e ¢ o angulo de fase, n o niimero de componentes peridédicas
com o0s j-ésimos parametros e €;; ¢ o um ruido gaussiano de média 0, variancia o?

e dimensao IzN.

Para o caso 2-D:

m

Ms = Z(sin(B x Xp) + sin(B * Xi) + €mrk), (B.2)

k=1

em que Ms é a matriz de envelopes senoidais, X é uma série multi-periddica definida
pela Equacao B-1 de dimensao 1zN, B é um vetor unitario de dimensao 1zN e m ¢
o numero de matrizes periédicas a serem somadas a partir da k-ésima série multi-
periddica gerada. €, é uma matriz de ruidos gaussiano de média u e variancia o2

e dimensao NzN.

Com este simples modelo é possivel simular a periodicidade em séries temporais e

envelopes de amplitude em séries espaco-temporais, os exemplos nas Figuras B.1 e
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B.2 mostram o envelope de senos 1-D e 2-D simulados a partir dos modelos descritos
anteriormente. Um exemplo classico dessa periodicidade em sensoriamento remoto é
no comportamento espectro temporal da vegetacao. Padroes de periodicidade como
apresentado na Figura B-1 sao tipicos em séries temporais de indices de vegetacao,
uma vez que a fenologia da vegetacao esta correlacionada com variacao sazonal do

fluxo de radiacao solar.
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Figura B.1 - a)Série simulada com 8 periodos, N=300, 02 = 0.1; b)Série simulada com 10
periodos, N=100, & =0, 02 = 0.3

B.2 Grade de Mapas Acoplados - Mapa de Kaneko

Uma grade de mapas acoplados é um sistema dinamico que modela o comportamento
de sistemas nao lineares. Em geral, eles sao utilizados nos estudos de dinamica cadtica
em sistemas com dimensao maior que 1. Uma caracteristica das grades de mapas
acoplados é sua discretizagao que ocorre tanto no tempo quanto no espago. Uma
grade de mapa acoplado também apresenta a caracteristica de irreversibilidade, ou
seja, a partir de um tempo discreto ¢t nao é possivel derivar a solucao t-n. A aplicagao

das grades de mapas acoplados é ampla, variando desde simulagoes da dinamica de
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Figura B.2 - a)Envelope de senos simulados 2-D com 3,5 perfodos, N=100, 02 = 0;
:b)Envelope de senos simulados 2-D com 3,5 perfodos, N=100, ¢ = 0.3;c)
Projecao do eixo Z no plano xy do envelope de senos 2-D, com 0.5 periodos,
N=100, 02 = 0; d) Projecdo do eixo Z no plano xy do envelope de senos 2-D,
com 0,5 periodos, N=100 e 02 = 0.3.

populacoes, reagoes quimicas, processos convectivos, escoamentos de fluidos até a
simulacao de falhas em grades de computadores (KANEKO, 1989).

Uma grade de mapa acoplado é um mapeamento interativo, em que cada né de
uma grade estd relacionado com seu vizinho através de um fator de acoplamento. A
grade de mapa acoplado escolhida para este trabalho foi proposta por Kaneko (1989)
e tornou-se um exemplo classico nos estudos de fenomenologia espago-temporal em

sistemas complexos. A grade de mapas acoplados é dada por:

W = (L= @) f(ul) + S () + f() teN €01, (B3)

em que,

ul, é a grade de mapas acoplados no instante ¢t e f(z) é dado pelo mapa logistico.
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As condigoes iniciais da grade variam desde ondas, superficies gaussianas até rui-
dos aleatorios. Ja as condigoes de contorno podem ser livres, fixas ou periddicas.
A fungao f(x) escolhida para essa grade foi o mapa logistico, por representar um
sistema dinamico simples, porém com comportamento complexo. O mapa logistico

é representado por mapeamento polinomial de grau 2 dado por:

Tp+1 = ,ukxn(l - mn):uk € (074]7 (B4)

em que € é o fator de acoplamento e y; é o parametro de nao linearidade, variando
os parametros €, e i a grade acoplada exibe uma rica variedade de fendémenos,
incluindo a formacao de dominios com evolugao cadtica e regular, duplicacao de pe-
riodos, etc. Uma completa fenomenologia da dinamica espaco-temporal desta equa-
gao é descrita por Vasconcelos (2005). Este autor descreve para cada variagao dos
parametros de controle €; e ux o tipo de estrutura e padrao formado ao longo da

grade de mapas acoplados.

A Figura B.3 apresenta solugoes da grade de mapas acoplados com fator de aco-
plamento €, = 0,3 e pp = 1,75 0 que segundo Vasconcelos (2005) isso representa a
fenomenologia de intermiténcia espaco-temporal. A condicao inicial adotada foi uma

distribuicao aleatéria com média 0 e variancia 1.

CONDICAO INICIAL PASSO 48
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Figura B.3 - Solucao da grade de mapas acoplados mostrando o surgimento de padroes
intermitentes na seqiiéncia da solucao
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B.3 Equacao de Ginzburg-Landau

A Equacao de Ginzburg-Landau é uma das equacoes mais estudadas na comunidade
fisica (ARANSON e KRAMER, 2002). Em sua forma complexa é dada por:

Ap = g A+ (1 +iag)Are — (1+i8,)|APA. (B.5)

Esta equacao descreve qualitativamente e muitas vezes quantitativamente varios
fenomenos fisicos, incluindo a propagacao de ondas nao lineares, transicoes de fase
de segunda ordem, convecgao de Rayleigh-Bérnard e supercondutividade. A Equagao
Complexa de Ginzburg-Landau (ECGL) descreve a evolugao das amplitudes em um
sistema fora do equilibrio. Esta funcao é uma equagao diferencial parcial muito
estudada na fisica e é conhecida como uma equacao de "Modulac¢ao”, "Amplitude”
ou "Envelope”. O termo A que representa as amplitudes, é chamado de parametro de
ordem, e é definido como uma fungao complexa de escala no dominio do tempo (t) e
do espago (z); a, pig € By sao parametros fenomenolégicos. Embora apresente termo
complexo a ECGL é considerada uma equagao reativa-difusiva, em que (1 +ia) é a
constante de difusao e (1 + iay) A, é o termo Difusivo) e uyA — (1 +i8,)|A|*A é

o termo reativo.

A ECGL criou diversos conceitos chaves que foram desenvolvidos anos antes de
se tornar bem conhecida, particularmente no contexto do estudo de formacao de
padroes. Nesse contexto histérico, Landau em 1937 foi o primeiro a propor a depen-
déncia espacial lenta no contexto do espalhamento de raio X em cristais. Em 1944
Landau foi um dos pioneiros ao estudar os padroes de relaxacao temporal lenta em
sistemas turbulentos. Entretanto, o conceito de transicao de fases tornou-se bem co-
nhecido com o sucesso de sua colaboragao com Ginzburg em 1950 que formularam a
teoria que hoje é chamada de Ginzburg-Landau para a supercondutividade (ARAN-
SON e KRAMER, 2002). As equagoes reais do Ginzburg-Landau foram derivadas
primeiramente como equagoes da amplitude de onda-longa por Newell e Whitehead
(1969) e Segel (1969) no contexto de convec¢ao em misturas bindrias perto do ini-
cio da instabilidade. As equagoes complexas do Ginzburg-Landau foram derivadas
primeiramente por Stuart (1971) que estudaram o fluxo de Poiseuille, e por Er-
mentrout (1981) com a investigagao de sistemas reativos-difusivos. As principais
aplicacoes da equagao de Ginzburg-Landau concentram-se na area de: convecgao
de Rayleigh-Bernard, Escoamento de Taylor-Couette , chamas estabilizadas, ondas

hidrotermais, eletroconvec¢ao em cristais liquidos, modelagem de transicoes de fase
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de segunda ordem.

A Equacao de Ginzburg-Landau possui solu¢ao analitica para um conjunto restrito
de problemas, uma vez que os termos nao lineares A,, e de segunda ordem nao
podem ser resolvidos analiticamente. Solugoes numéricas da parte real podem ser
desenvolvidas a partir dos métodos Espectrais, Pseudo-espectrais, Euler diferen-
cas finitas, e Runge-Kutta. Em geral, os métodos numéricos mais utilizados sao os
métodos espectrais e solvers de EDO como Runge-Kutta pois, apresentam menos
problemas de convergéncia da solu¢ao. A ECGL apresenta uma vasta fenomenologia
de padroes espago-temporais, Chaté (1994) parametrizou esses padroes fenomenolé-
gicos de acordo com os parametros oy, g € B4. De acordo com esse autor ¢ possivel
gerar solucoes que representam processo como intermiténcia e turbuléncia, chaos e
transicao de fase. Neste trabalho serda adotado o cédigo aberto proposto por Win-
terbottom (2005) que utiliza método pseudoespectral (COX e MATTHEWS, 2002)
para solucao da ECGL em 1-D e 2-D. Um exemplo de solugao 1-D turbulenta é
apresentado na Figura B.4. A condigao inicial foi um pulso. A Figura B.5 apresenta
uma solucao de estruturas coerentes para o caso 2-D com condigoes iniciais uma

matriz de ruido branco.
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1 T T T T T T T T T ]

Time Step = 1 (Condi¢do inicial) WJLNNMWWW
0 —

-t ! 1 ! 1 ! 1 ! 1 ! L
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1E T T T T T T T T T T
Time Step = 10

-t ! 1 ! 1 ! 1 ! 1 ! L]
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

1E T T T T T T T T T ]
Time Step = 20

Evolugéo da Amplitucde A no tempo

Figura B.4 - Solucao da ECGL 1-D pelo cédigo proposto por Winterbottom(2005), oy =
2,5, pgt = 1 e By = —1,97, condicoes de contorno periddica.
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condigao inicial

time-step 5 time-step 10

ii] 20 30 40 a0 &0 10 20 30 40 50 B0 10 20 an 40 50 B0

tirne-step 50 time-step B0

Figura B.5 - Solucao da ECGL 2-D pelo cédigo proposto por Winterbottom(2005), oy =
0, pg = 1 e By = —1,5, condigoes de contorno periddica.
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APENDICE C - ELABORACAO DAS IMAGENS MODIS

A sequéncia de passos para elaboracao da série temporal interpolada é apresentada
nas Figuras a seguir (C-1, 2, 3 e 4). O processo de formagao de uma imagem compo-
sicao de 16 dias é descrito na Figura C.1. A Figura C.2 mostra um exemplo de uma
série antes da interpolacao linear e a Figura C.3 os valores depois da interpolagao
linear. A Figura C.4 ilustra os valores de distancia entre os dias interpolados para
esse exemplo. Essas Figuras buscam ilustrar como é elaborada a métrica qualitativa

de gaps que tem o objetivo de medir o percentual de pixels interpolados em cada

série temporal.

Passo 1: Elaboracdo das Imagens Composicao

IMAGENS MODIS
COMPOSICAO 16 DIAS

Formagdo de uma imagem composic¢do de 16 dias

i=4

t1+48

Om

i=4

i=3

T1+96 i=7

T1+104 i=8

www.dsr.inpe.br/laf/series|

tl = data inicial da composigdo
Pixel MODIS observado no tempo
Il Pixel MODIS observado no tempo

i= NUmero da composi¢do ordenadotemporalmente

salias/yel/aq-adurisy

Cada pixel daimagem
composicdo de 16 dias foi
observado e selecionado numa
imagem MODIS diaria.

Os pixels da imagem
composicdo ndo possuema
mesma data de observagio,
dada a coberturadenuvens e
angulos de visada do sensor

num periodo de 16 dias.

Neste exemplo os 2 pixels
adjacentes (cinza e preto)
foram selecionas nas datas
11435 e t1+47,
respectivamente.

Os critérios de elaboragdo dasimagens composigdo do
produto MOD13 estd disponivel em:
http://modis.gsfc.nasa.gov/data/atbd/atbd_mod13.pdf

Figura C.1 - Passo 1
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Passo 2: Série Temporal - Antes da Interpolacao

Pixel MODIS
observado no tempo

Exemplo de elaboragdo da série temporal MODIS

IMAGENS MODIS
COMPOSIGCAD 16 DIAS

&
®©
%
e}

t1+96

: 72 dias
9 dias _10dias 28 dias
o——>

K4

Valor

Dia de observacdo do pixel

tempo
« Espacamentoentre as datas de observagio ndo sdo iguais. Para filtragem € necessario
interpolar parauniformizagéo das datas (eixo x).
« O espagamento maximo entre pixels validos pode ser de 32 dias. Isso ocorre quando é
selecionado um pixel na primeira data de uma dada composicdo e na composicio seguinte
é selecionado o da 162 imagem. Com isso a distdncia entre dias da composicdo é de 32
dias; No exemplo acima as Ultimos 2 valores de pixels apresentam uma defasagem de datas
de 28 dias.

Legenda:

t1+104

www.dsr.inpe.br/laf/serieg

’ Pixels validos (considera o dia de observacdo do pixel)

* Pixels invélidos (eliminadospor regra de deciséo, Freitas et al. 2011)

A datado pixel mostrado acima ndo é a
mesma da imagem composi¢do como
explicado no slide anterior

t1 = data inicial da composi¢do
W Pixel MODIS observade no tempo

i = Niumero da composi¢do ordenado temporalmente

D Regides de GAP na série temporal sem filtrar

Figura C.2 - Passo 2

Passo 3: Série Temporal depois da Interpolacao linear

Pixel MODIS
observado no tempo

IMAGENS MODIS
COMPOSIGAO 16 DIAS

Exemplo de elaboragdo série temporal MODIS interpolada

i
I
| 2 :
- a Q. 34 dias . s
o i { )
o , s i 7.
> 38 dias " - . .. 6! .

16dias 5< 16dias;

Data da composicdo de 16 dias (pixels filtrados e interpolados)

Datas de observagdo do pixel
antesdainterpolagio

tempo www.dsrinpe.br/laf/serieg]

www.dsr.inpe.br/laf/series

* Neste exemplo os pixels foram interpoladose espagadosigualmente em 16 dias.

« Para cada pixel podemos calcular a distancia do pixel valido mais proximo e estabelecer
um critério de qualidade desconsiderando pixels maiores que 32 dias, que € a distancia
maxima possivel em dias entre duas imagens composi¢des. No exemplo o pixel 4 apresenta
uma distédnciaminima de 34 dias ao pixel vélido mais proximo (linha tracejada).

. Pixel interpolado com distancia (em dias) de pixel valido menor que 32 dias. Na série
temporal atribuido valorde gap: -1

o) Pixel interpolado com distdncia (em dias) de uma data valida maior que 32 dias— Na
série temporal atribuidovalorde gap: 0

Figura C.3 - Passo 3
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Passo 4: Tabela ilustrativa com os valores de distancia entre os dias interpolados

Exemplo de tabela com os valores de gaps em
dias associados a cada valor interpolado

1 1(9) +1
10 2 (25) -3
19 3 (41) 21
37 4(57) +34
] s3 5(73) +18
1 6(89) +2
91 7 (105) +14
119 8 (121) 2

www.dsr.inpe.br/laf/series

*Distdncia em dias dos pixels
interpolados ao pixel valido mais
préximo (linhatracejada)

** valoresilustrativosem dias JULIANOS

Exemplo de elaboracdo série temporal MODIS interpolada

. 72 dias
9 dias _10dias 28 dias
————>
| ¢ ®
o : i | " ’
ro ‘ i i . X
> ' i i Sl T i
IR S JEE S A |
3 Dia de observacéo do pixel ! :
] ! ! i !
P : ! !
N B i i
: 6 @ 34 dias ! :
— 1 d - ';.' .. 3 co— EHCE > ! L8
o Lo | o ._. é) 1 , 4@
2 T i 38 dias “w S‘ " @ |
I : A 3 :
16dias . J 16dias - '
Data da composi¢do de 16 dias (pixels filtrados e interpolados)
tempo www.dsr.inpe.br/laf/seried
Legenda:

‘ Pixels validos (considera o dia de observagdo do pixel)

* Pixels invalidos (eliminados por regra de deciséo, Freitas et al. 2011)

Pixels interpolados com distancia (em dias) de pixel védlidomenor que 32 dias. Na
série temporal atribuido valorde gap: -1

Pixel interpolado com disténcia (em dias) de uma data valida maior que 32 dias— Na
série temporal atribuidovalorde gap: 0

i = NUumero da composigdo ordenado temporalmente

Figura C.4 - Passo 4
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APENDICE D - FLUXOGRAMA DAS IMPLEMENTACOES COMPU-
TACIONAIS

A estrutura computacional desenvolvida na tese é apresentada na Figura D.1. Essa
estrutura consiste em mddulos especificamente elaborados para o desenvolvimento
da tese. O primeiro moédulo implementado é o conjunto de fungoes para geragao
dos modelos sintéticos e métodos de andlise, este é discutido no Capitulo 2 e Apén-
dice B. Esses modelos foram implementados em ambiente MatLab o que permite
a generalizacao para outras areas do conhecimento, nao limitando as aplicagoes ao
sensoriamento remoto. Essa estrutura de modelos sintéticos é fundamental para tes-
tar os métodos implementados em modelos amplamente conhecidos no dominio da
fisica computacional e que representam os mais diversos regimes de variabilidade

complexa.

1 [ e e S 1
1 1 1
I ! Globo Médulo de -
1 = - - ~ I
| “\If/lpé)GEI)Elr;S - 1| virtual Visualizagdo i
| SERIESTEMPORAIS E : |
' TRMM ESPAGO-TEMPORAIS EVIZ | | ;
I ETRMM PROCESSADAS _J L= ———— - - m oo oo oo g
1 ~
\ ) Fungdesde : Madulo de
: Pre—proce:_isargento i Detecco de
i e Atualizagdo | Mudancas
1 Médulo de . =
1 R
; Gerenciamento \ £
1 1 >
e I 2
°
=T
i b — " | A S 02
: MODELOS SINTETICOS METODOS DE ANALISE 1 2
I g
: DFA1-D -
' 1o Multiperiédico . GPA R
: E.C.G.L.- 1D g PLOTES DE RECORRENCIA 12
i = ESTATISTICA DESCRITIVA | %
1 ©
| ‘g <~ : E
| Multiperiédico g (-
! Ee GpL -0 2 DFA 1-D anisotrépico 13
1| 2-D e g DFA 2-D g,
| Mapa de kaneko = 2-D GPA : 8
1 e . a
i (redes de mapas acoplados) o ESTATISTICA DESCRITIVA | 3
U 2
1 § :
:Disponiveis em MatLab I < I 1

usuarios

Descrigéo @ | _

-

Icapitulo2 |~ ICapitulo3 [capitulo4

Figura D.1 - Fluxograma simplificado da estrutura de implementagdo computacional.

As fungoes para pré-processamento, armazenamento, gerenciamento e visualizagao
das séries temporais e espaco-temporais foram implementadas em ambiente MatLab

e ANSI C e sao discutidas no capitulo 3. Entre outras funcoes desses modulos pode-
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se citar a geracao dos indices de vegetacao, conversao de formatos, interpolacao e
filtragem pelo método de wavelets, funcoes de atualizagao dos sistemas de arquivos,
re-processamento de novos conjuntos de dados e visualizacao acoplada ao globo
virtual. O Moédulo de Deteccao de Mudancas é descrito no capitulo 4 e utiliza as
ferramentas descritas no capitulo 3 e os dados descritos no capitulo 4. Todas as
funcoes desse modulo de deteccao de mudancga também estao implementadas em
ambiente MatLab.

176



APENDICE E - EXEMPLOS DE VISUALIZACAO E INTERPRETA-
CAO DAS SERIES EVI2

Neste apéndice apresenta-se um conjunto de séries temporais ilustrando a integracao

com o globo virtual e diferentes tipos de mudanga do uso e cobertura.

As Figuras disponiveis nas préximas paginas sao compostas pela imagem em pers-
pectiva do Google Earth, imagem do googleMaps e séries temporais de precipitagao
(grafico de drea em azul) e séries EVI2 i) filtrada com wavelets(linha em verde) e
2)filtrada sem wavelets (linha em vermelho). A referéncia do eizo z, linha tracejada,
é o dia 1 de janeiro e os eizos y indicam a amplitude da precipitagao acumulada
mensal (mm) e valores de EVI2 (eixo y da direita). O retangulo em branco nas
imagens indica a localizacao aproximada do pixel MODIS, e nao necessariamente
representam o comportamento espectral somente do seu interior dada as diferen-
cas de escala e desconhecimento do georeferenciamento das imagens disponiveis no
Google Earth e Google Maps. Todas as figuras foram geradas pelas func¢oes imple-
mentadas em ambiente MatLab usando recursos da Google Earth e Google Maps
API. Os exemplos apresentados nas proximas paginas buscam ilustrar os diferentes
tipos de uso e cobertura da terra. Os exemplos ilustram como a interpretacao das
séries gera uma informagao dinamica sobre as imagens de alta-resolugao disponiveis

no globo virtual.
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Figura E.1 - Série temporal com desmatamento em cerrado, a partir de 2008 transformagao
em area agrico
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Figura E.2 - Série temporal com desmatamento em cerrado, a partir de 2007 transformagao
em area agrico
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Figura E.3 - Série temporal para uma
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Figura E.4 - Série temporal para uma area
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Figura E.5 - Série temporal para uma area
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Figura E.7 - Série temporal com desflorestamento em floresta em 2007 e uso agricola a
partir de 2009.
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Figura E.8 - Série temporal com desflorestamento em floresta em 2004 e conversao para
agrico
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Figura E.10 - Série temporal com desflorestamento em floresta em 2007 com uso agricola
a partir de 2009.
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ANEXO A - Exemplo de Aplicagao de Método DFA anisotrdépico para

monitoramento ambiental
Analise de Anisotropia de Imagens Utilizando o Método DFA

Ramon Morais de Freitas', Reinaldo Roberto Rosa!, Yosio Edemir Shimabukuro!

Patricia Carneiro Genovez?, Maria Cristina Bentz?

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais — INPE
Caixa Postal 515 — 12245-970 — Sao José dos Campos - SP, Brasil
2 PETROBRAS CENPES
Av. Jequitiba, 950 - IlTha do Fundao - 21949-900 - Rio de Janeiro - RJ, Brasil
{ramon,yosio}@dsr.inpe.br
{reinaldo}@lac.inpe.br

{cris,genovez.sampling } @petrobras.br

abstract This work presents the Detrended Fluctuation Analysis (DFA) method for
anisotropic analysis in remote sensing data. Radar images derived from Radarsat-1
satellite were used for this analysis. The objective was to improve understanding
about DFA operational capabilities for anomalies detection in remote sensing data
applied to oceanography and petroleum exploration and production systems. The
study area is Campos Basin located offshore of Rio de Janeiro, Brazil. The proposed
method based on eulerian approach that combines geocoding oil platform points over
near real time radarsat images. Using onnidirectional sampling over radar images,
we applied DFA method for each radial direction time series. The DFA anisotropic
shows anomalies direction and ranging over plataforms geocoding points. Therefore
the preliminary results indicate that the proposed method can be used for anisotropic

analysis of the surface. abstract

resumo Este trabalho apresenta o método de andlise de flutuacoes destendenciadas
- Detrended Fluctuation Analysis (DFA) para andlise de anisotropia de imagens de
sensoriamento remoto. Imagens Radar do sensor Radarsat-1 foram utilizadas nesta
analise. O objetivo do trabalho é avaliar o DFA como uma métrica para deteccao de
anomalia nas imagens de radar com aplicagao na area de oceanografia e exploragao e
produgao de petréleo. A area de estudo estd localizada na bacia de Campos localizada
na area off-shore do estado do Rio de Janeiro. A metodologia proposta é baseada
numa abordagem euleriana que combina um ponto georeferenciado na imagem, ex.
plataforma de petroloe, em imagens de radar adquiridas em tempo proximo ao real.

Utilizando amostragem onimidirecional nas imagens de radar aplicou-se o DFA em
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cada direcao e em diferentes distancias. Os resultados preliminares mostram que o
DFA pode ser utilizado como uma métrica para detectar a anomalia, indicando sua

direcao e distancia de um ponto georeferenciado na imagem.
A.1 Introducao

O descobrimento de novos campos de exploracao de petréleo off-shore tem levado a
industria do éleo e érgaos governamentais a ter cada vez mais atencao nas questoes
ambientais que envolvem as atividades de exploracao e producao de petroleo no mar.
Considerando a presenca significativa de plataformas e navios sondas pela costa
brasileira, o monitoramento de possiveis ocorréncias envolvendo o derramamento
de éleo e descontroles operacionais' deve ser realizado no contexto da prevencao,
caracterizagao e investigagao. O monitoramento sistematico de areas oceanicas é
importante para detectar prontamente possiveis acidentes envolvendo derramamento
de 6leo, fornecendo informacgoes estratégicas para a tomada de decisao durante as

acoes de combate ao 6leo no mar ou nas areas costeiras.

Nesse contexto, um sistema de monitoramento orbital utilizando imagens de RADAR
é fundamental, pois garante o imageamento sob quaisquer condigoes meteoroldgicas,
dia ou noite, além de uma grande drea de recobrimento (Fingas e Brown, 2005).
Com as imagens de RADAR ¢ possivel detectar areas de baixo retroespalhamento
do sinal SAR que podem estar associadas a alvos escuros na superficie do mar. Em
geral, feigoes de alvos escuros (baixo retroespalhamento) podem estar associadas a
presenca de éleo, concentracao de algas, baixa intensidade de vento, éleos biologicos

dentre outros fenémenos oceanograficos(Brekke e Solberg, 2005; Bentz, 2006).

A interpretacao e classificagdo automatica de alvos escuros verificados em imagens
de RADAR ainda é um problema em aberto devido a grande quantidade de fei¢oes
que apresentam resposta semelhante ao 6leo nestas imagens. Varias metodologias de
sele¢do de atributos e classificacdo de imagens RADAR tém sido propostas (Brekke
e Solberg, 2005) todavia, o trabalho de intérpretes experientes é indispensavel para
a elucidagao das feigoes encontradas nas imagens. Imagens meteo-oceanograficas,
fornecendo informagoes sobre concentracao da clorofila na superficie do mar, tempe-
ratura na superficie do mar e intensidade e direcao de vento auxiliam na identificacao
destas feigoes nas imagens de RADAR, embora, inspecoes de campo abordo de aero-
naves sao essenciais para comprovar a natureza destas fei¢oes (Bentz, 2006). Dessa

forma, o problema na interpretacao das imagens estd relacionado com o tempo de

!Nomenclatura dada aos vazamentos devido perfuracao de novos pocos e mistura de dgua e Sleo
durante o processo de extragao
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andlise, edi¢ao e principalmente subjetividade da interpretagao (Solberg et al., 2005).
Nesse contexto, os sistemas automaticos de detecgao de ocorréncias podem auxiliar
em muito o fotointérprete, tanto na questao de tempo quanto na analise dos diferen-
tes tipos de ocorréncias, inclusive nas relacionadas a derramamento de éleo (Brekke
e Solberg, 2005; Bentz, 2006; Keramitsoglo et al. 2006).

Do ponto de vista de um alvo fixo no mar, que apresente riscos de vazamentos (ex.
plataformas de petréleo), torna-se interessante caracterizar a dire¢ao e distancia
aproximada de uma anomalia que ocorra no entorno de uma plataforma, seja um
derramamento de 6leo, presenca de algas, baixa intensidade do vento, 6leos biol6gi-
cos, dentre outros. Com auxilio de técnicas de sensoriamento remoto e computacao
esse procedimento pode ser automatizado e realizado em tempo proximo do real. O
pré-requisito basico é o conhecimento da posicao geografica do alvo fixo e do geo-
referenciamento da imagem. Esse trabalho tem como hipdtese a afirmagao de que
a analise da anisotropia das imagens RADAR da superficie do mar pode auxiliar o
fotointérprete na caracterizagao da variabilidade espacial em torno de um alvo fixo.
Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é propor e avaliar uma metodologia que
utiliza o método DFA para anélise da anisotropia de imagens com aplicacoes na area

de oceanografia e industria de exploracao de petréleo.
A.2 Meétodo DFA

O método Detrended Fluctuation Analysis foi proposto por Peng et al. (1994) e
tem se estabelecido como uma importante ferramenta para deteccao de correlacoes
de longo alcance em séries temporais nao estacionarias. Originalmente o método
DFA, baseado na teoria de caminhos aleatérios (random walk theory) (Mandelbrot,
1983; Addison, 1997), é um aperfeicoamento do método Fluctuation Analysis FA
(Peng et al., 1992). Inicialmente proposto para aplicagoes em andlise seqiiencial de
DNA, o método DFA tem aplicacoes na anélise de séries temporais nas mais diversas
areas (Kantelhardt et al., 2001; Bashan et al., 2008). Nessa secao, serd apresentada
a descricao matematica do método, bem como os passos para sua implementagao

computacional e alguns exemplos de aplicagoes em geociéncias.

A abordagem do DFA é fundamentada na analise de flutuacoes de uma série temporal
em diferentes escalas. Na pratica o DFA permite eliminar a tendéncia de uma ST
em diferentes escalas, analisando as flutuacoes intrinsecas do dado. Entenda-se como
flutuagoes, a medida de variabilidade do sinal associada a variancia de cada segmento

da série, em diferentes escalas. O algoritmo do DFA é composto por 6 passos basicos.
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(1) Dado uma série temporal {X; v} com i = 1,..., N eqiiidistantes espagados no
tempo, o primeiro passo ¢ o calculo da funcdo perfil. Esta funcao é obtida pela soma
cumulativa da série temporal. Nesse passo ja podemos subtrair a média da série

temporal <X>, conforme descrito a seguir.

V(i)=Y Xi-<X> (A1)

(2) subdivide-se o perfil Y(i) em Ns segmentos nao sobrepostos de mesma escala s,

em que

N, = [N/s] (A.2)

(3) calcula-se a tendéncia local de cada segmento (v) através do ajuste polinomial
de minimos quadrados. Para cada segmento (v) calcula-se a série “destendenciada”
através da diferenga entre o perfil Y(i) e o polinomio p, (7). Em geral, usa-se o po-
linomio de grau linear (p=1), obtendo-se o DFA1 de primeira ordem, que retira
tendéncias lineares da funcao perfil Y(i). Polinomios de maior grau, como por exem-
plo quadréticos (p=2), podem ser utilizados nesse passo para retirar tendéncias de
ordens maiores obtendo-se, para cada grau de polinémio p, um valor da func¢ao Ys(i)

e conseqiientemente um valor de DFAp associado ao grau do polinomio.

Yi(@) =Y (@) — p (i) (A.3)
(4) calcula-se a variancia para cada segmento () dada por:
1 S
F2(r) =< Y20V (i) >= - 3 Y2 — D)s +i)(A4)
i=1

(5) calcula-se a fungao de flutuagao DFA para cada segmento s, conforme descrito a

seguir:

-

2

F(s) = [Ni S FE ()
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(6) Se a série original apresenta correlacdes de longo alcance, o valores de F(™(s)

seguem uma lei de poténcia:

Fr(s) o s (A.6)

Para grandes valores de s vale a relagao com o expoente da autocorrelacao v, onde
a=1-v/2 com 0 < v < 1 (Taqqu et al., 1995). Onde n é a ordem do polindémio utili-
zado para tirar a tendéncia da série. Na pratica isso permite o calculo do expoente

a através do ajuste linear em escala logaritmica de s em funcao de F™(s).

O expoente de flutuacao pode ser classificado de acordo com uma faixa dinamica de
valores (Kantelhardt et al., 2001; Bashan et al., 2008; Zheng et al., 2008):

a < % : anti-correlacionado, sinal anti-persistente.

= % : sem correlacao, ruido branco, nao apresenta memoria.
a > % : apresenta correlagoes de longo alcance.

a = 1 : 1/f noise ou ruido rosa.

a > 1 : random walk, nao estacionario.

a = % : ruido browniano, integragao do ruido branco.

A.3 Procedimento Proposto

O procedimento béasico proposto e utilizado nesse trabalho é a aplicacao do método
DFA conforme descrito na se¢ao anterior para analise de anisotropia de campos bi-
dimensionais. Porém, antes da aplicacao do DFA devem-se calcular as coordenadas
do raio de aplicacao. O conceito bésico é a transformacao de coordenadas polares
para cartesianas e vice-versa. A generalizacao apresentada aqui considera uma abor-
dagem euleriana, ou seja, temos um ponto fixo de observacao, no qual queremos
analisar a presenca de anisotropia de um campo 2-D ou 3-D de uma variavel escalar

ou vetorial qualquer.

Para o caso bi-dimensional, a partir de um ponto fixo P(z,y) de uma matriz escalar
ou vetorial M de dimensoes [L,C], sdo construidos n segmentos radiais de raio Rs

igualmente distribuidos em um vetor real 6,, dado por:
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Dada as restrigoes: (x-Rs) > 1, (x+Rs) < C, (y-Rs) > 1 e (y+Rs)< L, para cada
posigao do vetor {6,,} ,variando entre 0 a 27, constréi-se uma série unidimensional a

partir do ponto fixo P(x,y) € M, dada pelas coordenadas cartesianas da seqiiéncia
de pares [(Xgn), (Yon)]:

Xon = ( + ([1 : Rs] * cos(6,)) (A.8)
Yon = (y — ([1: Rs] * sin(0,))) (A.9)

Note que cada vetor Xy, Yy, deve ser arredondado para o valor inteiro mais préximo,
uma vez que os valores de coordenadas da matriz M sao inteiros. Esse procedimento

pode ser realizado pela simples operacao numérica de arredondamento descrita por:

Y=1z+02[-12)/2)] (A.10)

Onde, Z representa o vetor a ser arredondado, no caso Xy, e Yp,, construindo n

séries para cada segmento Sy dado por,

So = M(Xon, Yon) (A.11)

onde, M representa uma matriz 2-D a ser amostrada, e (Xy, ,Yp,) é o par ordenado

para cada segmento radial de raio Rs e direcao 6 gerados a partir do ponto fixo

P(zy).

Apoés a amostragem da matriz 2-D, o passo seguinte é aplicar o método DFA em cada
segmento Sy obtendo assim n valores de ay. O método DFA é aplicado conforme
descrito na secao anterior. A visualizacao dos valores oy é realizada em coordenadas
polares, ou seja, #,, representa a fase e o valor do respectivo expoente o é exibido

como o raio nessa coordenada.
A.4 Experimentos
A.4.1 Dados

No presente trabalho foram utilizados recortes de 4 imagens RADAR de diferentes
datas provenientes do satélite RADARSAT-1, banda C, polarizagao HH, possuindo
resolugao radiométrica de 8 bits, resolucao espacial de 50m x 50m e no formato

compactado MrSid.
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A.4.2 Metodologia

O método descrito na se¢ao 3 foi utilizado para avaliacao da anisotropia de imagens
RADAR ? em plataformas de petréleo localizadas na regidao da bacia de Campos,
RJ. A Figura 1 apresenta respectivamente, a) uma fotografia de uma plataforma
de petréleo, b) sua localizacdo na imagem de RADAR, c) recorte amostrado nesta
imagem com um raio de 5km, d) amostragem radial a partir do centro desse recorte.
Os pontos claros (na escala de cinza) na imagem RADARSAT sao gerados pelo
sinal retroespalhado desses alvos devido a reflexao de canto. Com o objetivo de
exemplificar e avaliar o método proposto foram analisados inicialmente mais de 50
campos de anisotropia para as 4 datas. As andlises apresentadas neste trabalho
se restringiram em selecionar apenas alguns exemplos de imagens que representem

campos anisotrépicos e isotropicos.
A.4.3 Resultados e Discussao

No exemplo a seguir (Figura 2) observa-se uma imagem de uma plataforma de pe-
tréleo cujos valores de nivel digital normalizado - ND? | em torno da plataforma
sao isotropicos. Para facilitar a visualizacao a escala de cinza foi invertida, assim os
maiores valores de ND sao escuros e os menores sao claros. A Figura 2-a é a repre-
sentacao da imagem, na Figura 2-b é a representacao da superficie, em que os picos
representam os alvos com alto retroespalhamento, como plataformas e embarcagoes.
Na Figura 2-c é apresentado a imagem amostrada gerada a partir do raio Rs para
360 valores de . Analisando o grafico em coordenadas polares (Figura 2-d) para
toda a variacao da fase # os valores do raio, «, flutuam em torno da média sem apre-
sentar direcoes preferenciais, ou seja, ha isotropia na escala Rs de 6,75 km. Porém,
quando aumenta-se o valor da escala, Rs para 13,5 km (Figura 3), percebe-se que
o campo se torna anisotrépico da direcao aproximada entre 120° e 150° devido a

presenca de uma mancha escura(Figura 3-d).

Um outro exemplo (Figura 4) consiste em uma regiao de baixa intensidade de vento
em que os valores de ay sdo proximos a um ruido branco (Figura 4-d). Para as areas
anisotropicas os valores apresentam correlacao de longo alcance, uma vez que ha
transicao entre o baixo retroespalhamento do baixo vento para um maior retroes-

palhamento da superficie do mar que é mais rugosa. Esse aumento no retroespalha-

20 autor agradece a Dra. Cristina Maria Bentz e a Petrobras SA pelo fornecimento das imagens
utilizadas nesse trabalho.

3normalizacdo aplicada para transformacio da escala de 8 bits para valores entre 0 e 1, dado
pela divisao dos valores dos pixels por 255.
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Figura A.1- a) Fotografia de uma plataforma de petréleo (Fonte: Petrobras);
b)Localizacao desta plataforma na imagem RADARSAT-1 c); recorte de ima-
gem centrado na plataforma; e d) amostragem radial a partir do centro da
imagem (plataforma)

imagem superficie amostragem radial anisotropia

.

a) 135km  |b) i c)

Figura A.2 - a) Recorte de imagem centralizado na plataforma; b) Visualizagao em su-
perficie do recorte da imagem; ¢) Amostragem radial a partir da plataforma;
e d) Valores de ay em coordenadas polares, mostrando que a superficie é
isotrépica num raio entre 6,5 km
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imagem superficie amostragem radial anisotropia

D Hormaizado

a) ] 27 km b) C)

Figura A.3 - a) Recorte de imagem centralizado na plataforma; b) Visualiza¢do em su-
perficie do recorte da imagem; ¢) Amostragem radial a partir da plataforma;
e d) Valores de ap em coordenadas polares, mostrando que a superficie se
torna anisotrépica num raio entre 6,5 a 13 km

mento é resultado da reflexao difusa dos pulsos emitidos pelo RADAR nessa regiao.
Um campo totalmente isotropico pode ser observado na Figura 5, em que os valores
de ay oscilam em torno de um ruido do tipo 1/f noise. Esses valores indicam as
correlacoes de longo alcance ao longo de todas as diregoes seguem esse tipo de ruido.
Para uma regiao de residuo oleoso o campo anisotrépico é observado na Figura 6,
entre as diregoes 240° e 270° o campo apresenta mesma variabilidade, pois as amos-
tras estao dentro do residuo oleoso. Contudo, os valores do expoente «y sao maiores
que para baixa intensidade de vento (Figura 4). Isso indica que a textura deve ser
avaliada na discriminacao de alvos escuros. Nas outras direcoes 0°, 50°, 210° e 275°

o valor de ay é maior, dado a regiao de transi¢ao entre o residuo oleoso e a dgua do

mar.
imagem superficie amostragem radial anisotropia
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Figura A.4 - a) Recorte de imagem centralizado na plataforma; b) Visualiza¢do em su-
perficie do recorte da imagem; ¢) Amostragem radial a partir da plataforma;
e d) Valores de ay em coordenadas polares, mostrando a anisotropia num
regiao de baixa intensidade de vento

E interessante ressaltar que os valores de oy, além de reduzirem a dimensionalidade

dos dados para andlise, possuem um significado fisico, indicando que existem corre-
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imagem superficie amostragem radial anisotropia
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Figura A.5 - a) Recorte de imagem centralizado na plataforma b) Visualizagdo em super-
ficie do recorte da imagem; ¢) Amostragem radial a partir da plataforma; e d)
Valores de oy em coordenadas polares, mostrando uma superficie totalmente
isotrépica
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Figura A.6 - a) Recorte de imagem centralizado na plataforma; b) Visualiza¢do em su-
perficie do recorte da imagem; ¢) Amostragem radial a partir da plataforma;
e d) Valores de ay em coordenadas polares, mostrando a anisotropia devido
ocorréncia de residuo oleoso

lacoes de longo alcance ao longo das diregoes. Isto esta relacionado com a interagao
do pulso emitido pelo RADAR com a superficie do oceano. Em futuros trabalhos
essa analise sera explorada correlacionando a rugosidade do oceano observada pelo
expoente oy com dados de correntes, ventos de superficie e modelos hidrodinamicos

de interacao de dois fluidos.
A.5 Conclusoes

Este trabalho apresentou uma nova abordagem para aplicacao do método DFA para
analise da anisotropia de campo 2-D. Um exemplo para demonstrar o potencial da
metodologia na area de meio ambiente foi aplicado a industria de exploracao e pro-
ducao de petréleo. Os resultados preliminares indicam a possibilidade da utilizagao
do método DFA para caracterizar a presenca de anisotropia ao redor das plataformas
e/ou embarcagoes em imagens de RADAR. A detecgao de anisotropia ao redor des-
tes pontos pode vir a constituir informagao auxiliar estratégica para o processo de

interpretacao visual das imagens, tendo potencial de indicar nao apenas a presenca
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de anomalias visiveis ao redor das plataformas, como também, anomalias impercep-
tiveis ao olho humano, como orientacoes do campos de vento. O método pode ser
utilizado como uma métrica capaz de reduzir a dimensionalidade dos dados, uma
vez que, para cada alvo de interesse georeferenciado na imagem, pode-se criar uma
métrica que descreva a anisotropia ao entorno do alvo na imagem. Neste mesmo
contexto, a caracterizagao de séries espaco temporais em uma abordagem euleriana

representa também outra aplicacao potencial para o método DFA.

A metodologia DFA apresenta como limitacao a utilizacdo de raios muito pequenos
para as andlises, produzindo segmentos com poucos pixels, restritos a séries muito
curtas (n<64). Esta limitacdo abre caminhos para o teste de novas metodologias
para avaliacao da anisotropia em imagens. Todavia, ressalta-se o potencial do método
DFA para aplicacoes em areas do sensoriamento remoto como, por exemplo, analisar
a presenca de anisotropia em alvos homogéneos em imagens 6pticas derivadas de
sensores hiperespectrais, proporcionando um estudo da anisotropia de um alvo em

varias regioes do espectro eletromagnético.

Quanto ao método proposto cabe ressaltar que este pode ser generalizado também
para 3 dimensoes, bastando a utilizagdo de geometria esférica. A combinagao da
metodologia com técnicas de classificagao, oriundas do reconhecimento de padroes
e inteligéncia artificial abre caminho para novas aplicagoes nos sistemas ambientais.
Fora do dominio ambiental existe um potencial de emprego da metodologia no
reconhecimento automatico de alvos, como por exemplo, nos sistemas de navegacao

em tempo real.
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ANEXO B - Publicagoes Relacionadas ao Trabalho de Tese

Nas préoximas paginas estao inclusas as publicagoes decorrentes dessa pesquisa, con-

forme regimento do curso de Computagao Aplicada.

As demais publicagoes realizadas durante a pesquisa de doutorado de (2007-2012) e

em projetos de colaboragao podem ser acessadas em:

http://buscatextual.cnpq.br /buscatextual /visualizacv.do?id=C283835
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ABSTRACT

QOver the last ten years millions of gigabytes of MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) data have been generated
which is forcing the remote sensing users community to a new paradigm in data processing for image analysis and visualization of
these time series. In this context this paper aims to present the development of a tool to integrate the 10 years time series of MODIS
images into a virtual globe to support LULC change studies. Initially the development of a tool for instantaneous visualization of
remote sensing time series within the concept of a virtual laboratory framework is described. The virtual laboratory is composed
by a data set with more than 500 million EVI2 (Enhanced Vegetation Index 2) time series derived from MODIS 16-day composite
data. The EVI2 time series were filtered with sensor ancillary data and Daubechies (Db8) orthogonal Discrete Wavelets Transform.
Then EVI2 time series were integrated into the virtual globe using Google Maps and Google Visualization Application Programming
Interface functionalities. The Land Use Land Cover changes for forestry and agricultural applications are presented using the proposed
time series visualization tool. The tool demonstrated to be useful for rapid LULC change analysis, at the pixel level, over large
regions. Next steps are to further develop the Virtual Laboratory of Remote Sensing Time Series Framework by extending this work
for other geographical regions, incorporating new computational algorithms, testing data from other sensors and updating the MODIS
time series.

Keywords: MODIS, EVI2, wavelets transform, time series analysis, virtual globe, land use and land cover changes, forest, agriculture,
South America, instantaneous visualization.

climate change and climate variability [2].

and media, since terrestrial ecosystems exert major influence on

Over the last few decades, multi-temporal images of Earth obser-
vation satellites have turned into a paramount source of informa-
tion for monitoring the planet Earth, particularly to study the land
use and land cover changes (LULC) [1]. Such studies are gaining
more attention not only by scientists but also by policy makers

Remote sensing sensors such as: the AVHRR (Advanced Very
High Resolution Radiometer) on board of the NOAA (National
Oceanic and Atmospheric Administration) satellites; the Vege-
tation on board of the SPOT (Satellite Pour I'Observation de la
Terre) satellites; and the MODIS (Moderate Resolution Imaging

Correspondence to: Ramon Morais de Freitas — E-mail: ramon@dsr.inpe.br
TNational Institute for Space Research — INPE, Sao José dos Campos, SP, Brazil.
2University of Oxford, Environmental Change Institute — ECI, Oxford, UK.
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Spectroradiometer) on board of the Terra (EOS-AM1) and Aqua
(EOS-PM1) satellites have been responsible for the construction
of long term time series dataset. All these sensors acquire im-
ages on an almost daily basis which is an important characteristic
for optical sensors designed to observe LULC changes. For the
MODIS sensor a significant advancement was achieved by im-
proving both spatial and spectral resolutions. Furthermore, an
international consortium of scientists has focused on providing
validated MODIS data with high radiometric and geometric qual-
ity, since the launch of the Terra satellite [3]. Over the last ten
years millions of gigabytes of MODIS data have been generated
which is forcing the remote sensing users community to a new
paradigm in data processing for image analysis and visualization
of these long term time series.

On the other hand the development of geobrowser tools,
based on virtual globes, has provided free access to high spa-
tial resolution images and geographical maps derived from re-
mote sensing satellites. The development of these virtual globes
allowed researchers and general public to visualize geospatial
data, to understand multi-scale geography, to process data and
to publish information [4, 5, 6]. The visualization of long term
remote sensing data sets for scientific purposes has great po-
tential for better understanding the complex space-time dynam-
ics of terrestrial ecosystems. This tool is useful for scientists
to understand more efficiently the different phenomena embed-
ded in a large volume of data [7]. However, the pre-processing
and extraction of information from these data sets require spe-
cific software and advanced technical knowledge to put them
available to the end-users in a friendly and accessible way. The
integration of time series for studies on LULC changes using
virtual globes such as Google Maps (http://maps.google.com/)
Google Earth (http://earth.google.com/) and Microsoft Virtual
Earth (http://www.microsoft.com/maps/) are not yet easily acces-
sible to users due to constraints in data storage and the lack of
a specific computational architecture for integration and visual-
ization of this time-series. In this context, this paper aims to
present the development of a tool to integrate the 10 years time
series of MODIS images into a virtual globe to support LULC
change studies.

2 THE VIRTUAL LABORATORY OF REMOTE

SENSING TIME SERIES
The macro framework of the Virtual Laboratory of Remote Sens-
/ing Time Series is divided into five components that are pres-
ented in Figure 1. The Data set component includes the hardware

and software structures to storage the remote sensing time series
data. The Daiaset manager establishes the connections among
all the laboratory components. The Algorithm moau/e and the
Analysis moaule provide the basis for the time series analysis
and visualization. The Visualization moalufe establishes the inter-
face between the laboratory and the end-user using virtual globe
facilities. The Visualization module is the main purpose of the
present work and is described using the 10 years of MODIS time
series data set.

2.1 Modis data set

The present work was developed for the South America conti-
nent that comprises about 18 million km?, representing 12%
of the Earth land surface. The region is characterized by differ-
ent biomes such as tropical and seasonal forest, caatinga for-
est, grassland, savanna and others (Global Change Biology South
America map [8]).

The MODIS images were acquired at the portal Warehouse
Inventory Search Tool WIST NASA (https://wist.echo.nasa.gov).
The selected product was the MOD13Q1 (collection 5) which
is the composition of 16 days at spatial resolution of 250 m.
The time frame of data acquisition is July 2000 to December
2010. The study area is divided in 29 MODIS tiles with 1,200 x
1,200 km each as illustrated in Figure 2. A total of 6,293 tiles
were acquired corresponding to 3.5 TB of raw data. The images
are in sinusoidal projection (WGS84 datum). All bands were re-
projected to the geographic coordinate system with the same
datum and converted from HDF (Hierarchical Data Format) to
GeoTIFF format to ensure data portability among software. The
total storage capacity is approximately 295 GB for each time
series per spectral band. The vegetation index chosen for the
present study is the EVI2 (Enhanced Vegetation Index 2; [9])
which highlights the land cover variations. It is computed using
the surface reflectance of the Zg¢ and A7 (near infrared) bands
available in the MOD13Q1 product (Equation 1):

NIR — Red
* (1)
(NIR + 2.4 % Red + 1)
In addition, the view zenith angle band and the blue band (sur-
face reflectance) were used to pre-filter the MODIS time series as
explained in the next section.

EVI2 =125

2.2 Filtering Procedures

Optical remote sensing data are frequently affected by cloud
cover and sensor noise that interfere in the ability to character-
ize spatial-temporal land cover dynamics. In order to construct a
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Figure 1 — Virtual Laboratory of Remote Sensing Time Series framework.

continuous and consistent time series it is necessary to filter the
data. The filtering procedures were performed in two steps gen-
grating two EVI2 time series: 1) without wavelet transform; and
2) with wavelet transform. The first filtering procedure applied
rules that were designed following the methodologies proposed
by [10, 11] in which data were eliminated from the original time
series if the reflectance in the blue band is greater than 10% or if
the sensor view zenith angle is greater than 32.5°. These thresh-
old procedures eliminate clouds contaminated and off-nadir
pixels. The filtered data were then linear interpolated based on
the date of the pixel of the image composition to provide equally
spaced time series.

Further filtering was applies in the second filtering proce-
dure using the wavelet transform following the methodology pro-
posed by [12]. The signal decomposition by wavelets eliminates
the high frequencies typically associated with the presence of
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noise. The wavelet transform is given by [13, 14]:
t—b
Wb = / r0—=vux (a0

(b)

1//ab(t)_—1// a>0, —0co<b<-+oo (3)

7

where a is the scale parameter, 4 is the translation parameter,
f(¢) is the function to be transformed and v* is the mother
wavelet function complex conjugate. The function (Equations 2
and 3) is not continuous; therefore, it needs to be discretized
by using discrete values of (a, b) = (2™, 2", k), where m,
n and & are integer values and limited by the length of the time
series. This allows the expansion of the mother wavelet to other
scales. The Discrefe Wavelet Transform (DWT) decomposes a
discrete signal at different resolution levels. A DWT, defined in
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Figure 2 — MODIS tiles coverage for South America.

Equation 4, is a mapping function of a discrete digital signal into
a sequence of coefficients

[ k— nboa(’)")

DWT(m, k) = — x(n —_— 4

WT(m, k) M;(W( & (4)
where v is the mother wavelet and the scaling parameters a and
b are translation functions of the integer parameter m in which
a = ag, b = nboag' and k is an integer variable that refers to
the number of samples of a given input signal (x) that depends
on the signal length. The parameters a and b allow expanding
the mother wavelet into several daughter wavelets.

The implementation of the discrete function (Equations 5, 6
and 7) is performed through recursive algorithms of low pass
and high pass frequency filters known as pyramid algorithm [15].
For each decomposed signal in the ;j*# scale signal there is a
ratio coefficient of details (D) given by high-pass filters, and

approximations (A4) given by low-pass filters associated with
the mother wavelet,

Su®) = An(t) +Y_ D (1), (5)
j=1
D)= Wk VUmi(), (6)
k=—00
An@ = Y Vk omi(0), (7)
k=—o00

where W, x are the wavelets coefficients, ¢y, « is a scaled and
translated basis function called scaling function and ¥, x are
the scaling coefficients.

The Daubechies wavelet Db8 was used as mother function
(Fig. 3). This function is orthogonal ensuring that the decom-
posed signal is reconstructed without the presence of residues
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Figure 3 — Wavelets functions: a) Db8 mother wavelet (1) and b) Scale function Db8 ().

due to asymmetries of the wavelet mother function. In this proce-
dure, each set of pixels corresponds to a time series profile of the
stacked images. The vector ¢+ was broken into 8 different scales
and the time series was reconstructed using the five largest scales
corresponding to lower frequencies. The higher frequencies were
eliminated because they are usually associated with the presence
of sensor noise and spectral responses contaminated by clouds
and shadows.

The names given to the two EVI2 time series generated by the
filtering procedures were:

1) without wavelet, and

2) with wavelet.

2.3 Data Integration and the Web Tool

The generated Dafa sef (Fig. 1) is composed by over 500 million
EVI2 time series filtered with and without wavelet transform for
the entire South America continent. In order to construct this data
set a significant computational effort was carried out involving
more than 60 days of processing time using three personal com-
puters (PC) with Linux OS. All computational procedures used
Matlab and Ansi C platforms.

The EVI2 time series were integrated into the virtual globe
(GoogleMaps) using the Dataset manager (Fig. 1) that was spe-
cifically developed for this purpose. To visualize the EVI2 time
series in the virtual globe a website was built, which is available
at http://www.dsr.inpe.br/laf/series.html, based on JavaScript and
PHP platforms using Google Maps and Google Visualization
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Application Programming Interface functionalities. For each call
of a geographic coordinate from the virtual globe the two EVI2
time series are instantaneously recovered. The information of
the time series recovered by the call refers to one MODIS pixel.
The integration with the virtual globe shows static geographical
space using high spatial resolution satellite images provided by
Google Maps server (Fig. 4a). However, caution should be taken
for analyzing these time series due to the different spatial reso-
lution of the images. Each MODIS pixel represents roughly an
area of 6.25 ha (250 x 250 m) while the high spatial resolu-
tion image provided by Google Maps is only used to locate the
MODIS pixel. In addition, a tool was build to assess the ele-
vation anisotropy around the selected point (red balloon). This
tool uses the elevation model information available in the Google
maps API. The anisotropy visualization is a simple polar plot of
elevation around two sample circles, allowing a rapid view of
the topography around the selected point (Fig. 4c). This tool
allows interactivity and provides a range of distance between
the center of the selected coordinate and the sampled circles.
Figure 4d shows the 10 years EVI2 time series using interac-
tive plot provided by Google charts API functionalities. The red
and blue lines represent the time series filtered wih wavelet and
without wavelet, respectively.

3 APPLICATIONS

The intense anthropogenic pressure forces the LULC change
processes in South America by converting natural forest and
savanna areas to pasture and agriculture. At sub-tropical region
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Figure 4 — Website display components: a) Google earth virtual globe used to select the geographic coordinate of the area of interest; b) list of selected points;
c) polar plot of elevation around two sampled circles showed in Google image; and d) EVI time series for the selected plot (red line filtered w/ wavelet and blue

line filtered without wavelet).

there is the intensification of agriculture related to food and bio-
fuels production [16, 17]. In this context some application exam-
ples are provided using the visualization module described in the
present work for LULC change analysis.

3.1 Land Use and Land Cover Change Over Forest

Figure 5a shows a forested region with several deforested areas
in the municipality of Feliz Natal in Mato Grosso state, Brazil.
The elevation around the selected point (11°55'S; 54°10'W)
varies from 354 to 360 m indicating a reasonable flat terrain
(Fig. 5b). The MQDIS EVI2 time series are presented in Figure
5¢. Analyzing the time series a decrease in the EVI2 values can
be observed in 2004 indicating a significant biomass loss due
to the deforestation process. From 2005 to 2007 there was al-
most no vegetation regrowth as indicated by the low EVI2 pro-

file during this period. For the years of 2007 and 2008 a typical
spectral response for agricultural areas can be observed, charac-
terized by a rapid increase followed by a rapid decrease of the
vegetation index values indicating the well defined and short
growth cycles of agricultural annual crops.

Figure 6 shows the seasonality of a selected point from
an area that was deforested in 2004 in the National Park of
Xingu, Mato Grosso state, Brazil. The visual analysis of the time
series indicates a land conversion from forest to pastures. It
can also be observed that the deforestation process started in
the first quarter of 2004 and ended in the last quarter of the
same year. It is interesting to note that the two areas observed
in Figures 5 and 6 present different types of land use change
that can be easily observed by analyzing the 10 years MODIS
EVI2 time series. The double arrows illustrate the land use or land
cover in the period.
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Figure 5 —a) GoogleMaps image; b) elevation polar plot; and c) EVI2 time series plot for the selected coordinated point.

It is also interesting to note that the two differently filtered
EVI2 time series generated similar curves for the selected plots of
Figures 5¢ and 6c. A smoother curve is observed for the EVI2 wii
wavelet (red curve), and but no significant difference is observed
for the without wavelet (blue curve) in terms of LULC change
analysis. On the other hand the smoothed filtered EVI2 time se-
ries can be used in the data mining and other classification pro-
cedures when the high frequency signal is not interesting.

3.2 Land Use and Land Cover Change Over Sugarcane
Figure 7a shows a region with intense sugarcane cultivation in the
municipality of Brotas, Sdo Paulo state, Brazil. Figure 7¢ shows
the dynamic of nine sugarcane crop years. With some knowledge
on sugarcane cultivation several information can be extracted
from the time series curve. A brief description of the sugarcane
cultivation practices in this area can be given by the analyst in
the following form. At the very beginning of the time series the
low EVI2 values indicate bare soil over which the sugarcane was
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planted in the beginning of 2001. This sugarcane plant grew for
about 18 months when it was harvested for the first time around
July 2002. After the first cut the sugarcane ratoons were harvested
once a year, around July, from 2003 to 2007. The sugarcane field
was renovated in late 2007 when it was rotated with an annual
summer crop followed by new sugarcane planted in late 2008 and
harvested in mid 2009. More information about this plot can be
obtained at hitp://www.dsr.inpe.br/laf/canasat/ [17].

The above description indicated that with a minimum of tech-
nical knowledge about sugarcane agricultural practices it is pos-
sible to the analyst recovering the 10 years history of specific plots
and fields. This can be of great interest to certifiers that need to
know the LULC change history.

3.3 Land Use and Land Cover Change Over Savanna

Figure 8 shows an agricultural region at the frontier of the sa-
vanna located in western Bahia state, Brazil. The region was
originally covered by savanna and has been gradually converted
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Figure 6 —a) GoogleMaps image; b) elevation polar plot; and ¢) EVI2 time series plot for selected coordinated point.

to intense agricultural land use. This region is characterized by
large soybeans, corn, cotton and coffee plantations. Three time
series over typical plots can be observed in Figures 8c, 8d and
8e. Figure 8c shows the typical behavior of a savanna with rel-
ative low values EVI2 and small amplitudes. Figure 8d presents
the curve of a savanna area which was converted to agriculture
during the 2007/2008 crop season. Figure 8e shows the conver-
sion of savanna to agriculture after 2002.

4 GENERAL REMARKS AND FUTURE WORKS

This work presented a visualization module for the virtual labor-
atory using the ten years history of MODIS EVI2 time series
for the entire South America continent. The visualization mod-
ule demonstrated to be useful for rapid land use and land cover
change analysis, at the pixel level, over large regions. The
smoothed filtered EVI2 time series using wavelet transformation
could be used for checking dates of land use change such as date

of deforestation, planting date of agricultural crops, seasonal ef-
fect on pasture land and others. Regarding to the integration with
virtual globes such as Googlemaps, this work showed an innova-
tion because it allows the public access and instantaneous visu-
alization. This work can be extended for any geographical region
since MODIS data are available for the entire globe.

Future works will be focused on providing quality parameters
associated with each time-series, through an under-development
validation procedure. Dug to the area coverage, a near-real time
open access techniques will be evaluated for allowing land cover
types to be detected by any analyst with a GPS. Table 1 describes
the main algorithms and tools for data analysis to be implemented
in future virtual laboratory versions. A user friendely interface will
be implemented to connect the Algorithm module and the Ana-
lysis module facilities with virtual laboratory users.

Next versions of the Virtual Laboralory of Remote Sensing
Time Series can be implemented with other data sets such as tem-
perature, rainfall, fraction components of linear mixture model and
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Figure 7 —a) GoogleMaps image; b) elevation polar plot; and c) EVI2 sugarcane time series plot for selected coordinated point.

Table 1 - Main algorithms and tools for data analysis to be implemented in the Virtual Laboratory of Remote Sensing Time Series.

Algorithms and Analysis Tools Applications
Time-Frequency Analysis Tools (Fourier, Understand time series variability based
Wavelets, Chiplets transforms) [18, 19, 20] on spectral and temporal analysis tools
Gradiente Pattern Analysis [21, 22, 23] Non linear advanced time series analysis
based on symmetric and structural concepts
Detrended Fluctuation Analysis [24, 25] Non-linear advanced time series
analysis based on scale invariance concepts
Cluster Analysis Tools [26, 27] Dataset analysis and classifications
Support Vector Machines and Temporal analysis and Land Use and
Decision Tree Classifiers [28, 29, 30] Land Cover Change classifications
GIS file formats integration tools [31, 32] Supplementary analysis
Statistical regions analysis tools [33] Regional and local focus analysis
Dataset subset and download facilities Peopleware and users facilities
Metafile and Metadata usage [33] Ancillary data for image interpretation
and Land Use and Land Cover Analysis
Seasonality tools [18] Compute the pos-processing products
such as: annual, monthly, regional
anomalies and phenology cycles.
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vegetation indices. The concept, protocols, hardware support and
other software engineering specifications have been carried out to
make the instantaneous visualization and analysis of time series
a reality for remote sensing and general GIS users community.
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ABSTRACT

In this work, the computational operation based on Gradient
Pattern Analysis - GPA was applied for the first time in
MODIS spatial-temporal images over the Amazon region.
The study area is located in the Para State, eastern Brazilian
Amazonia. Using MODO09 8-day composite product from
2000 to 2009 was elaborated the EVI2 spatial-temporal
series of the study area. For each pixel we performed
smooth time-series applying wavelets transform method for
noise reduction. The GPA objective was characterizing
small symmetry breaking, amplitude and phase disorder due
to spatial-temporal fluctuations driven by the deforestation
and flooded changes detected by MODIS images. For the
characterization of spatial-temporal series the Gradient
Pattern Analysis showed a new approach to understand
LULC changes in the remote sensing images.

Index Terms— Amazonia, LULC, Gradient Pattern
Analysis, deforestation.

1. INTRODUCTION

The land use and land cover (LULC) change monitoring
using remote sensing data is an important instrument for
Government policy and surveillance of preservation areas. A
near real-time change detection and characterization method
would allow control of the increase of new anthropic and
natural environmental changes. In general, the biodiversity
is reduced by LULC change [1].

Remote sensing and geospatial analysis are substantive
tools of land change studies because these technologies
facilitate observations across large extends of Earth surface.
In global scales, the Global Land Cover Facility (GLCF,
glcf.umiacs.umd.edu) provides remote sensing data set and
products for quantifying the land cover change around the
world. The GLCF investigates the land cover dynamics and
remote sensing derived products to explain the LULC
changes. The multi-temporal MODIS higher-level quality
data sets are used to understand this dynamics. In regional
scale, Brazilian Government policy has been monitoring
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Amazonia deforestation process by remote sensing tools as
DETER and PRODES INPE’s programs (www.inpe.br).

Maps and measurements of LULC changes can be
directly derived from remote sensing data using image
processing, statistical pattern recognition methods and
human interpretation. In general, this processing transforms
the remote sensing data to thematic maps or classification
images applying supervised or unsupervised procedures.
Sophisticated computational methodologies using object
image segmentation and neural networking classifiers aren’t
reality on the LULC change operational programs because
the computational cost. This is a rule set for multi-temporal
monitoring on the global and regional scales operational
programs. The feature selection and original dataset
dimension reduction is an alternative procedure for this
problem. In this context, this work has the objective to
propose a low computational cost methodology to detect and
to monitor LULC changes using spatial temporal remote
sensing data. Traditional methods of LULC changes
detection is based on pattern recognition and statistical
measurements, while the proposed method encompasses
statistical physics and non linear dynamics concepts [2] to
understand the LULC detection.

2. METHODOLOGY

The proposed methodology uses Gradient Pattern Analysis
[3,4] a modern technique for analyzing spatially extended
dynamics'. The measurements obtained from GPA are based
on the spatial-temporal correlations between large and small
amplitude fluctuations of the structure represented as a
dynamical gradient pattern. Based on a scalar elementary
field (Fig. 1-a) which can be represented by pixels values of
an image or subset image in remote sensing, the first
moment is represented by gradient field (Fig. 1-b), the
second (Fig. 1-c) and third moments (Fig. 1-d) is a norm and
phase representation, respectively, for each element of the

! Statistical physics concept that is related to 2-D spatial
pattern marked by gradual changes through a series of
states.
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first moment. The fourth moment is the Euler's formula for
complex representation of the first gradient moment which
shows the relationship between the trigonometric and the
complex exponential functions. By means of four gradient
moments is possible to quantify the relative fluctuations and
scaling coherence at a dynamical numerical lattice and this
is a set of proper measures of the pattern complexity and
equilibrium [3, 4].
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Fig. 1. Gradient Pattern Analysis - The gradient moments.

Using gradient moments we can define computational
operators as LULC change metric. The second and third
gradient moment represents the norm and phase of gradient
field, respectively. Using these moments we could measure
the diversity of norm and phase of gradient field applying
the Simpson’s Index of diversity over the second and third
gradient moments. These two computational operators are
defining by:

S

Dy, =1- Zizlpriz (1)
S

Dy, =1-3_ P®; (2)

where, Pr and P@ are the proportion of norms and phases
values on gradient field, respectively. S is total of unique
elements in the gradient field base on histogram bins. A
perfectly homogeneous gradient field in norm and phase
would have a diversity index score of 0. A perfectly
heterogeneous gradient element would have a diversity
index score of 1. To measure the energy of gradient field,
we define a Frobenius metric that relate the total of energy
of gradient field:

IINg, [l = EiLy Xy Irigl 2 (3)
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being, ||Ng, ||F the Frobenius norm of g, matrix, m and is
row and columns, respectively. The gradient field
represented by Cartesian coordinates x and y directions we
can be used the Frobenius inequality [5] as a metric.

lldxdy —dydx I
N ||p = =222 < 2 (4
[N e l1dx 117 1dy |1 VZ @

where, ||N; ||r is the Frobenius index defined by Frobenius
inequality. dx an dy are gradient field represented by
Cartesian coordinates. This ||N;||r value can be used to
compare the gradient fields in the same size.

In this work, the computational operators’ base on GPA was
applied for the first time in MODIS spatial-temporal images
over the Amazon region. The GPA objective was to
characterize small symmetry breaking, amplitude and phase
disorder due to spatial-temporal fluctuations driven by the
deforestation and flooded changes detected by MODIS
images. Combining the diversity index and Frobenius
metrics we can establish a dynamics pattern of land cover
changes.

3. EXPERIMENTS
3.1. Remote Sensing Data and Processing

The study area is located in the Para State, eastern Brazilian
Amazonia (Figure 2). The region has well-defined dry and
wet seasons with yearly rain about 2,100 mm a dry season
occurring from June to October. The test site encompasses
several landscape types as tropical forest, regrowth,
deforested areas, croplands and pasture. It presented high
land cover changes rates in the last years. In this region,
recent agricultural expansion and flooding episodes
occurrences carried out a constant land cover changes. The
samples of land cover classes were collected to photo
interpretation to demonstrate the method.

Using MODO09 8-day composite product from 2000 to
2009 was elaborated the spatial-temporal series of the study
area. The time-series of MODIS/Terra surface reflectance
images are from collection 5 of 8-day L3 Global product at
250 m resolution (MODO09AT1), acquired from 2000 to 2009.
414 images were used in this study. This MODIS product is
an estimate of the surface spectral reflectance for each band,
as it would have been measured at ground level with no
atmospheric scattering or absorption effects, generated by
applying the atmospheric correction algorithm. The
MODO09A1 product includes the RED and NIR bands with
originally 250 m spatial resolution data.

The next step we calculate the Enhanced Vegetation
Indices 2 - EVI2 [6] using MOD09 RED and NIR infrared
spectral bands for each composite. The EVI2 has best
similarity with traditional EVI. The EVI2 index was
selected due to enhance the vegetation signal with improved
sensitivity in high biomass regions as Amazonia forest
regions.
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Fig. 2. Location of study area with selected plots. The
image is an EVI2 filtered 2002 wet season image.

For each pixel we performed smooth time-series using
wavelets transform method for noise reduction [7]. The
procedure was necessary due to high noise data. For each
image we compute norm, phase diversity index and
Frobenius norm metrics in the 50x50 pixel window.
Utilizing field data and photo interpreter experience, 4-four
regions with 50x50 pixels were selected with land use and
land cover changes (i.e. deforestation process and seasonally
flooded forest region) for demonstrating the method. Using
scatter plot of this two metrics we show the dynamics of
these areas. The Dg3 versus ||N,, || scatter plot represents
the space phase of change. In this context, the temporal
dynamics changes could be visualized by this scatter plot.
The ||N; || Frobenius index used for data dimensionality
reduction represent the spatial-temporal behavior in the 1-D
time-series.

4. RESULTS

Fig. 3 shows the multi-temporal images of June for 2000 to
2009 time period. Each image has 50x50 MODIS 250
meters pixels with a total area of 156 km?. Fig. 4 shows the
scatter plot of phase diversity and norm gradient variables
from spatial- temporal series. Seasonally flooded forest (Site
1) region has variability in phase data due to permanent
edge contrast between the river banks and the forest. High
dispersion region is related to the edge presence due to
deforestation and natural contrast regions (i.e. deforestation
areas and river banks and). The forest without deforestation
activity shows the high diversity index and low norm values,
that’s represent small variation of gradient field. This small

variation is related with sensor noise and forest canopy
structure. The deforestation region shows permanent areas
of non photosynthetic vegetation, this cluster is compact
because no land cover change occurs during period. The
forest with deforestation activity shows a transition phase
from forest cluster region to new cluster of deforestation.
The increase of Frobenius norm (||Ng, [|f) is related with
the biomass losses driven by deforestation activity in June
of 2004. For large deforestation regions the cluster
dispersion of Frobenius norm axis tends to increase.

Figure 5 shows the multi-temporal ||N; ||z behavior for
4 study sites. The white noise bounds are represented by
point lines. This area represents a random gradient field, in
this context, forest areas have a similar behavior with white
noise. The deforestation process (Figure 4, site 4) is detected
by ||N; || metric (Figure 5, Cyan line) with rapid increase
of metric values. A transition phase in the flooded areas
(Red line) is observed in 2005 year probably related to
strong drought occurrence.
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Fig. 3. Multi-temporal EVI2 images for 4 study sites. Site 1 —
— seasonally flooded forest region.; Site 2 — forest without
deforestation activity; Site 3 — deforestation region and Site 4-
forest with deforestation activity .
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Fig. 5. Multi-temporal || N || behavior for 4 study sites.

5. CONCLUSION

This work showed the preliminary results of
characterization of spatial-temporal remote sensing series.
The Gradient Pattern Analysis showed a new approach to
visualize land cover change directly in the remote sensing
images. The temporal behavior of these three metrics series
indicated a new potential metric to understand the land
cover and land use dynamics applied directly to remote
sensing images. Future work will concentrate on the
development of procedures for selecting appropriate
thresholds for phase diversity versus norm scatter plot.
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