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DADOS MAPEAMENTO AREA DE PASTAGEM PARA O BRASIL

Documento produzido pela equipe do Nucleo de Pesquisa em Pastagem do
Laboratério de Processamento de Imagens e Geoprocessamento (Lapig) da
Universidade Federal de Goias (UFG), coordenado pelo professor Laerte Guimaraes
Ferreira. Este e outros métodos dos dados referentes a producdo de dados e

informagdes sobre as pastagens estdo disponiveis na plataforma Atlas das

Pastagens.

Goiania, janeiro de 2022.
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1. Visao geral

No contexto das informagdes produzidas no ambito da iniciativa MapBiomas
(mapbiomas.org), encontram-se mapas que descrevem a dindmica de ocupagao do

solo brasileiro por pastagens nos ultimos 36 anos (Colegao 6).

Este mapeamento de pastagens foi baseado na abordagem descrita em
Parente et al. (2017, 2019) usando imagens da série de satélites Landsat e o
classificador supervisionado Random Forest (Breiman, 2001), bem como um amplo
feature space (Pasquarella et al., 2018) e robustas técnicas estatistica de
amostragem (para fins de calibragdo e validagdo dos modelos de classificagdo)

(figura 1).
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Figura 1. Fluxograma representando as etapas de produ¢do do mapeamento de pastagens para o
Brasil.

2. Abordagem de mapeamento

Nossa abordagem de mapeamento considerou como unidade de
classificagdo os limites uteis das cenas Landsat (de acordo com o Sistema de
Referéncia Mundial - WRS-2 Orbita / Linha sem as zonas de sobreposicao - figura
2) e uma janela de tempo de 24 meses, para todo o pais, garantindo a prevaléncia
de observagbes de um ano especifico (e.g. o feature space de 2015 considerou
imagens do segundo semestre de 2014 até o primeiro semestre de 2016). Essa
janela de tempo proporcionou séries temporais mais densas para a geragao do
feature space, que foi capaz de captar, de forma mais adequada as variagbes do
vigor vegetativo das pastagens, uma vez que essas areas sao muito suscetiveis as

variagdes climaticas (Ferreira et al., 2013).
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Figura 2. Cenas Landsat (WRS) consideradas para o mapeamento das areas de pastagens entre os
anos de 1985 a 2020.

O mapeamento da pastagem foi produzido com dados Landsat Collection 1
Tier 1, adquiridos entre 1985 e 2020 (Markham & Helder, 2012). As imagens
Landsat 5 foram usadas na primeira metade da série temporal (ou seja, de 1985 a
1999). As imagens adquiridas pelo Landsat 7 foram consideradas apenas para
2000, 2001, 2002 e 2012. Para os periodos de tempo de 2003 a 2011 e de 2013 a
2020 usamos, respectivamente, imagens Landsat 5 e Landsat 8. Essas séries
temporais foram normalizadas para refletancias do topo da atmosfera (TOA) e
selecionadas conforme a banda de avaliagdo de qualidade Landsat (BQA = 2720
para Landsat 8 e BQA = 672 para Landsat 5/7) a fim de remover pixels

contaminados com nuvens e sombras de nuvens, como apresentado (figura 3).
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Figura 3. Exemplificagdo do processo de remocgéo, pixel a pixel, de ruidos de nuvem e sombra de
cada imagem utilizada.

Com imagens Landsat filtradas com BQA e selecionadas de acordo com a
janela de tempo estabelecida (24 meses), cinco operagdes foram aplicadas (i.e.
média, desvio padrdo, minimo, maximo, amplitude e percentis) em seis bandas
espectrais (i.e., verde, vermelho, infravermelho proximo, infravermelho de ondas
curtas 1 e infravermelho de ondas curtas 2) e trés indices espectrais (i.e. indice de
Vegetacdo de Diferenca Normalizada - NDVI, indice de Agua de Diferenca
Normalizada - NDWI (Gao, 1996) e o indice de Absorcdo de Celulose - CAl (Nagler
et al., 2003). Também foram consideradas informacdes de elevagao e declividade,
derivadas de um Modelo Digital de Elevagao (DEM), e coordenadas geograficas. No
total, nosso mapeamento de pastagem utilizou 72 bandas espectro-temporais e

quatro métricas espaciais (tabela 1).
Tabela 1. Feature space utilizado na classificagcdo da pastagem (MapBiomas

Colecao 6), com um total de 72 métricas espectral-temporais e quatro métricas

espaciais.
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# Bandas/indices Operagao Periodo Colecao
1 Verde Média WET 3,4,5e6
2 Verde Desvio Padréao WET 3,4,5e6
3 Verde Minimo WET 3,4,5e6
4 Verde Maximo WET 3,4,5e6
5 Verde Amplitude WET 3,4,5e6
6 Verde Percentil 10% WET 5eb6
7 Verde Percentil 25% WET 5e6
8 Verde Percentil 75% WET 5e6
9 Verde Percentil 90% WET 5e6
10 Vermelho Média WET 3,4,5e6
1 Vermelho Desvio Padrao WET 3,4,5e6
12 Vermelho Minimo WET 3,4,5e6
13 Vermelho Maximo WET 3,4,5e6
14 Vermelho Amplitude WET 3,4,5e6
15 Vermelho Percentil 10% WET 5eb6
16 Vermelho Percentil 25% WET 5eb6
17 Vermelho Percentil 75% WET 5eb6
18 Vermelho Percentil 90% WET 5eb6
Infravermelho
19 Proximo Média WET 3,4,5e6
Infravermelho
20 Proximo Desvio Padréao WET 3,4,5e6
Infravermelho
21 Proximo Minimo WET 3,4,5e6
Infravermelho
22 Préximo Maximo WET 3,4,5e6
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Todas as cenas classificadas foram mosaicadas por ano, produzindo assim

uma série temporal de mapas de probabilidade de pastagem. Para aprimorar esses

resultados, aplicamos um filtro espaco-tempo, capaz de minimizar transicoes

abruptas, e as vezes irreais, utilizando simultaneamente informagcdes dessas duas

dimensdes. O filtro, implementado por meio da biblioteca SciPy (Scipy, 2018),

utilizou uma janela de tempo de 5 anos e 3 x 3 pixels para substituir o valor do

kernel central pela mediana de 45 valores de probabilidade (figura 4). Sobre este

resultado, foi aplicado um limite de 51% (Parente et al., 2019), para produzir os

mapas de pastagem para o Brasil.
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Figura 4. llustracdo da técnica de filiragem multidimensional utilizada no mapeamento das
pastagens. E realizada uma filtragem no espaco (3x3 pixels) e no tempo (5 anos) com o uso de um
kernel 3D de 3x3x5.

Realizamos uma avaliacdo de qualidade independente considerando 5.000
pontos de validagdo. O desenho amostral de validagcdo também considerou um
mapa de pastagem de 2015 (Parente et al., 2017), de forma que o numero de
pontos aleatérios pudesse ser balanceado por classe (ou seja, 2.500 para a classe
"pastagem" e 2.500 para a "n&do pastagem" ), assumindo conservadoramente que a
precisdo minima do mapeamento foi de 50% e o erro de avaliagdo da preciséo foi

de 1% dentro de um intervalo de confianga de 95% (Lohr, 2009).

As amostras de validacdo foram inspecionadas por cinco intérpretes, mas
apenas pontos com concordancia de quatro ou mais votos foram considerados na

avaliagdo de acuracia (ou seja, pelo menos quatro intérpretes identificaram a
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mesma cobertura da terra e classe de uso da terra), resultando em (pelo menos)

4.100 amostras disponivel para cada ano. Para todos os mapas de pastagem, a
acuracia global, do produtor e do usuario foram avaliadas com uma matriz de
confusdo balanceada, a qual remove o viés de amostragem (Pontius & Millones,
2011).

O mapeamento da pastagem apresentou uma preciséo geral de ~ 91%, uma
precisdo do usuario de ~ 95% (de 2000 em diante) e uma precisdo do produtor
variando entre 60% e 72%, indicando uma prevaléncia de erros de omissao em

todos os anos.
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