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Abstract. The Soy Moratorium is intended to reduce defor@stiain the Brazilian Amazon. Its monitoring is
supported by remote sensing satellite images tatifgfesoybean crop in deforested areas after 24 J006. The
image classification procedure currently used emtily soybean crop is based on conventional methioat can
be improved by modeling a Bayesian Network (BN)ngsartificial intelligence techniques. Input vatied
were: MODIS/EVI values of minimum, maximum and aiysle during soybean crop season; SRTM elevation
data; year of deforestation; distance from rivemsd distance from roads. Reference data for trgimind
accuracy assessment were obtained through obleyied photographs and field work. The probabilityétions
in the BN were modeled based on the number of piwdgthin discrete intervals. The result was encging
with overall classification accuracy greater th&3%8 Moreover, the probability image is an importdatision
tool to reduce the number of deforested fields @éasbrveyed and visited during field work. The Roaidnm
used to define the BN model is available at hitp.dsr.inpe.br/~mello.

Palavras-chave: remote sensing, soy moratorium, artificial intedlige, deforestation, Brazilian Amazon,
sensoriamento remoto, moratoria da soja, inteligésutificial, desflorestamento, Amazénia brasdeir

1. Introducéo

O impacto negativo sobre o meio ambiente provogaii® conversao do uso e cobertura
da terra para atender as crescentes necessidadesngiemo humano tem ocasionado
modificacdes nos ciclos biogeoquimicos do sisteemgestre. Minimizar as consequéncias
dessas alteracfes para a manutencéo da vida redgpédribuiu um novo enfoque aos estudos
das mudancas de uso e cobertura da terra (Fosty 2005). Isto faz com que a conversao de
florestas para o uso agropecuario torne-se um dosigais temas no debate atual das
mudancas globais (Galford et al., 2010). Nesseegbmt a Amazonia tem recebido crescente
atencao devido a elevada emissao de carbono ea gerbiodiversidade como consequéncia
do desflorestamento (Cardille e Foley, 2003; AN&8%)8). O mapeamento e 0 monitoramento
do desflorestamento na Amazoénia Legal brasileim #do realizados desde 1988 pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPELOROEsse mapeamento evidencia a
dindmica do desflorestamento associada ao creswinemondmico nacional e a demanda
global por alimentos (Fearnside e Laurance, 200&)car et al., 2004).

As elevadas taxas de desflorestamento da Amazégal ke a sua relacdo com a
sojicultora (Brown et al., 2005) foram evidenciadas campanha “Eating up the Amazon”
(Greenpeace, 2006). Nesta campanha, organizacdesoaeadade civil realizaram um
movimento em prol do fim do desflorestamento nart@aocAmazoénia do Brasil ganhando o
apoio das empresas ligadas@nmodityda soja. Assim, em julho de 2006, a Associacao
Brasileira das Industrias de Oleos Vegetais (ABIQMWE a Associacdo Nacional dos
Exportadores de Cereais (ANEC), em conjunto comaroegcdes da sociedade civil,
anunciaram a Moratoéria da Soja sobre areas destfhal@s com duracao inicial de dois anos.
Este acordo preconizou que as empresas assocCidBKOY¥E e a ANEC ndo comprariam
soja produzida em areas desflorestadas a par@4 de julho de 2006 no bioma Amazoénia.

O acordo da Moratéria da Soja ja foi renovado p&s vezes e desde julho de 2009 vem
utilizando imagens de satélites de sensoriamembotee para auxiliar no monitoramento da
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area desflorestada para identificacdo de posstudtisos de soja (Rudorff et asubmetidd.
Contudo, o atual processo utilizada abordagem boale poderia ser incrementado valendo-
se de técnicas de inteligéncia artificial.

Mello et al. (2010) apresentam uma alternativa gode aprimorar o método de
identificacdo de cultivo de soja, atualmente uwdia por Rudorff et al. submetidd,
utilizando inteligéncia artificial baseada em ReBagesianas (RB). RBs séo grafos aciclicos
direcionados, ou seja, elas representam relac@saisentre variaveis aleatérias em modelos
probabilisticos. A modelagem matematica do teorateaBayes propde o calculo da
probabilidade baseado tanto no conhecimanpoiori quanto na condicionalidade. Em outras
palavras, ele conecta a inferéncia racional (priidale a posterior) a subjetividade
(probabilidadea priori) e a experiéncia empirica (probabilidades condais) (Pena, 2006).
Assim, o teorema de Bayes liga a razdo humanaigersa fisico. Nesse contexto, o objetivo
do presente trabalho foi modelar uma Rede Bayegi@na identificar areas de soja no
contexto da Moratoria da Soja.

2. Materiais e Métodos

A éarea de estudo compreende os municipios de @akdliz Natal, Gaucha do Norte,
Nova Ubiratd, Paranatinga, Santa Carmen, Unido wloeSVera (Figura 1). Esses oito
municipios estdo localizados no Estado do Mato €&ras nordeste da capital Cuiaba e
possuem, conjuntamente, uma area de aproximadamédtenilhdes de ha. Essa regido esta
completamente compreendida mite h12vl0 dogrid de produtos do sensor MODIS

(MODerate resolution Imaging Spectroradiométer
10°57' S
52°48' W
_|_

Tiaass
. . 5 ; 55°35' W ) )
Figura 1.Localizac&o da area de estudo (mosaico de imag@iTE: Google Earth).

O calendario agricola da soja tem inicio com o tma@m outubro-novembro e termina
com a colheita em janeiro-fevereiro, sendo que a@immi desenvolvimento vegetativo da
cultura ocorre em dezembro. Para adequar-se acedésedario, uma série temporal de
imagens EVI Enhanced Vegetation IndéMODIS (produto MOD13 — composi¢cBes de 8
dias) foi processada e filtrada, utilizandwavelets (Daubechies, 1993; Freitas e
Shimabukuro, 2008) para minimizacao dos efeitosuddos. A série temporal das imagens
EVI/MODIS corresponde ao periodo do cultivo da gejaresentando a dinamica do manejo
agricola expressa na variagdo temporal do EVI, capontado por Rizzi et al. (2006).
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No modelo da RB (Figura 2), foram utilizadas seteaveis de entrada, sendo:

(X1) EVImin— imagem contendo o menor valor da série templer&V | filtrada;

(X2) EVImax— imagem contendo o maior valor da série temmtwdtV| filtrada;

(X3) EVIamp- imagem resultante da diferenca eiy#maxe EVImin

(X4) hidro— distancia até o curso d'agua mais proximo;

(Xs) estradas- distancia até a estrada mais proxima

(Xe) srtm — modelo digital de elevacédo derivado dos dadosMsRShuttle Radar
Topography Mission(Rabus et al., 2003), disponiveis gratuitamemtesite da EMBRAPA
Monitoramento por Satélite;

(X7) ano— ano em que o desflorestamento foi identificaelo ’RODES, dado este
disponibilizado gratuitamente pelo INPE.

X
EVImax
X X3
EVImin EViamp
Y
Soja
X; i Xy
ano hidro
Xs Xs
srtm estradas

Figura 2. Representacdo grafica da Rede Bayestdizadag.

A variavel denotada por representa a ocorréncia do plantio de soja, asslamialor 1
(um) no caso deresencae 0 (zero) no caso dmiséncia O modelo formal da RB, como
proposto por Mello et al. (2010), é dado por

P(xl' xzi"" X7 |Y) : P(Y)
P(xl’ Xz""’ X7)

O mapa de referéncia com as classes tem&aja® outros (ndo soja), foi utilizado nas
fases de treinamento e validacdo. Este mapa fostmodo com base em fotos aéreas
panoramicas e dados de campo (Figura 3). E imgertassaltar que os poligonos mapeados
como desflorestamento pelo PRODES, do ano 2007 ianted(posterior a Moratéria da
Soja), foram utilizados como mascara no procedimemdas as imagens foram trabalhadas
na resolucao espacial de 250 m, adequando-selag&sao sensor MODIS.

P [ X, X5, X7) =

(1)

Figura 3. Exemplo de fotografias aéreas panoramit#igadas para identificar o uso e
cobertura da terra. As fotografias panoramicas ipoder visualizadas, junto com outras
imagens de sensores orbitais, femp://www.abiove.com.br/english/ss_relatoriousa@@asp

Yranto os vetores de estradas guanto os vetoragstesal'agua foram disponibilizados pela SEMA +&ada
de Estado do Meio Ambiente (Mato-Grosktip://www.sema.mt.gov.pr

0441



Anais XV Simpo6sio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Curitiba, PR, Brasil, 30 de abril a05 de maio de 2011, INPE p.0442

As funcbes de probabilidade utilizadas pela RBrfodascretizadas em intervalos e seus
valores definidos por contagem pigel, como descrito em Mello et al. (2010). Para aphca
da RB utilizou-se o algoritmo implementado, no wafe R (R Development Core Team,
2010Y, por Mello et al. (2011), disponivel gratuitameetehttp://www.dsr.inpe.br/~mello

Os limites dos intervalos utilizados na discretiaglas funcbes de probabilidades
relacionadas a cada variavel de entrada na RB fdefmidos empiricamente, e de maneira
interativa com o algoritmo. ApdOs definidos os intdos, a RB foi treinada e posteriormente
utilizada para gerar uma imagem de probabilidade RRobability Imagé¢. Nessa PI, cada
pixel possui um valor entre 0 e 1 (0 e 100%) represdotanprobabilidade da presenca de
soja {Y=1), dados os valores observados conjuntamenteaparariavel de entrada da rede.

Essa abordagem possui algumas vantagens sobreoetagdns convencionalmente
empregadasbpoleanay Entre elas: i) a possibilidade de estabelecaugmde confianga,
baseado em interacédo de probabilidades segund®;Bayee possibilidade de considerar areas
com o plantio presente, mesmo quando uma ou oatiavel de entrada ndo é suficiente para
evidenciar a presenca da cultura; e iii) a posddalle de gerar um mapa tematico utilizando
apenas uma operacao de fatiamento. Nesse caste exi'a gama de possibilidades
implementadas para escolher o valor do fatiamerdm critérios baseados em indices de
exatiddo globalkappa omisséo e incluséo, sensibilidade e especifiedatm do critério de
area.

3. Resultados e Discussao

As relacBes probabilisticas entre as variaveisnionsideradas na definicdo dos
intervalos utilizados para discretizar as funcbegbbabilidade. Estas relacbes podem ser
evidenciadas por meio de histogramas que apreseagarariaveis de entrada em conjunto
com a presenca de soj=() como mostra a Figura 4.

Inspecionado a Figura 4 é possivel fazer algunfagéimcias a respeito da interacdo entre
as variaveis de entrada e a variavel alvo (sompocpor exemplo: i) no caso d&vIimin,
nota-se que € bem mais provavel encontrar valoee€\M acima de 0,35 na imagem.
Entretanto, a probabilidade associada a presengajdeonde dEVImin é maior ou igual a
0,35 é de apenas 2,3%, contra 16,2% onB&lonin € menor que 0,35; ii) ja para a variavel
EVimax em geral, a presenca de soja é mais provavedquacorrem valores mais altos de
EVIimax iii) a variavelEVIamp por sua vez, apresenta valores mais provavgisedenca de
soja associados a grandes amplitudes, evidencgurEauanto maior o “degrau” no valor do
EVI entre os periodos de maximo e minimo maior secarrelacdo com a presenca de soja
(Rizzi et al., 2006); iv) no caso da variavel highafia hidro), existe uma tendéncia de que o
plantio da cultura se dé a uma distancia minimacdosos d'aguiav) para a variavesstradas
a funcao de probabilidade mostrou que a maior jmibade de ocorréncia de soja situa-se a
uma distancia, estabelecida empiricamente, deKsy2%i) quanto a variavedrtm, as areas de
menor altitude, associadas as planicies, apresentaon probabilidade da presenca de soja; e
por fim vii) a variavelano mostra que desflorestamentos mais antigos possuaior
probabilidade da presenca de soja que desflorestameecentes. Foi constatado que as areas
com desflorestamento identificados em 2007 pelo PR® tem probabilidade associada a
presenca de soja de 8,5%, contra 2,9% para oodetfimentos identificados em 2008 e
apenas 0,45% para os poligonos de 2009.

A bibliotecargdal (Keitt et al., 2010), que ndo é parte do pacogcbddo R, foi utilizada para manipulagdo
gentrada e saida) das imagens em formato GeoTHR.no

Em geral essa distancia é preconizada pelas AeeBsadervacédo Permanente (APP). E importante lembea
as imagens possuem resolucdo espacial de 250mr@&ntpo APPs com distdncias menores que essa
apresentaram-se com mistura espectral, sendo ifapbdsfini-las com melhor acuréacia.
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Figura 4. Histograma com intervalos definidos pasavariaveis de entrada e suas relactes
com a presenca de soja. A parte rosa das barreesespa 0 niUmero dexelscom soja e a
parte azul representa o numero pikels sem soja. Os valores de porcentagens acima das
barras representam a probabilidade do valgpigel estar contido no intervalo considergdo

e os valores de porcentagens abaixo das barrassegpam a probabilidade da presenca de
soja, dado os limites desse intervalo para a valride entrada.

Apés a definicdo dos intervalos apresentados nar&ig EVImin=2; EVimax4;
EVlamp=2; hidro=3; estradas2; srtn=4; e ano=3) a RB foi treinada com base nos 1152
cenarios possiveis, estabelecidos pelas possivesbicacbes destes intervalos
(2*4*2*3*2*4*3=1152). Apés a fase de treinamento,atgoritmo calcula a Pl, que apds a
aplicacdo da méascara dos poligonos do PRODES apaes=como na Figura 5.

“Pela diversidade e natureza dos dados utilizadosgistro entre as imagens néo é perfeito e faz qoen em
pontos onde pelo menos uma das variaveis apregatteausente, o pixel ndo seja contabilizado. Assisoma
dos valores pode nao totalizar 100%.
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Probabilidade
0% I

14,5% 14,5% 2,5%

6,1% 145% 6,1% 2,5%

6,1% 10,0% 10,0% 14,5%

Figura 5. Imagem de Probabilidade (P1) gerada Relie Bayesiana.

Cadapixel da PI apresenta o valor da probabilidade da pcesé® soja, dados os valores
observados nas variaveis de entrada. Pode-seautdi®l, com um simples fatiamento, por
exemplo, para gerar um mapa tematico da soja.

O valor limite para o fatiamento pode ser inseridanualmente, com o auxilio de
gréficos e tabelas apresentados na Figura 7a,foudds por meio de critérios baseados em
indices de precisdo/exatiddo. E importante comegtsr, dado a grande diferenca na
proporcao das coberturas das clasegse outros foi imprescindivel utilizar procedimentos
de amostragem. Assim, o algoritmo utilizado nessgatho possibilita sortear, com base em
uma distribuicdo estatistica multinomial, um tan@mmhinimo de amostra por classe, como
sugerido por Congalton e Green (2009).

Verificou-se que mesmo com a amostragem nao faipelsestabelecer um “bom” valor
para o fatiamento devido a grande diferenca degogdp de cobertura entre as classga
(3,4%) e outros (96,6%) causada pela baixa conversdao de areafordetidas, apds a
moratdria, em soja. Mello et al. (2010) também olm@m que os valores de probabilidade
na Pl tendem a apresentar-se abaixo do esperadsa [iema, o termo P£1) no numerador
da Equacdo 1 € muito pequeno (0,003428899), o quecbm que os valores de
probabilidades condicionais calculados sejam baixos

Entretanto, apenas a titulo de ilustracéo, foizaiilo o critério de ponto mais préximo do
valor 1,1 (100% de sensibilidade e especificidaderurva ROC para a selecdo do melhor
valor de probabilidade para o fatiamentmegt Target Probability Valyeou best-TPY.
Segundo Zweig e Campbell (1993), esse ponto repeseponto de melhor acuracia. O valor
calculado pelo algoritmo foi de 6%, ou seja, seguadcritério escolhido, o melhor mapa
tematico para a presenca de soja seria consegatidodo-se a Pl de forma que topigel,
onde a probabilidade da presenca de soja fosse maiggual a 6%, fosse rotulado como
soja Os graficos exibidos pelo algoritmo para a escdih ponto sdo mostrados na Figura 7.
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Figura 7. Gréaficos de saida do algoritmo ilustrandoelhor valor para o fatiamento, segundo
o critério escolhido. Em (a) os valores dos indisessibilidade, especificidade, exatidao
global ekappaem func¢éo do valor limite do fatiamento para davel alvo (soja); em (b) a
curva ROC e o ponto mais préximo da coordenadd, [dstolhido como melhor valor para o
fatiamento pest-Target Probability Value veja Mello et al. 2010 e Mello et al. 2011).

O mapa temético resultante deste fatiamento, quanaliado com 100 amostras de cada
classe utilizando amostragem aleatoria simplesesaptou sensibilidade de 72,0%,
especificidade de 89,7%, exatiddo global de 80,2fitdece kappade 0,608. Além disso, a
area abaixo da curva ROC foi de 90,1% pmlot, o que significa que a Pl apresenta
desempenho satisfatério (Hanley e McNeil, 1982).

4. Concluséao

Este trabalho apresentou uma modelagem, baseadedes)Bayesianas para identificar
areas de soja no contexto da Moratdria da Sojaefdtados apresentados confirmam que a
metodologia representa um incremento de informaghatual processo de monitoramento
associado a Moratéria da Soja por meios de dadoetaeente sensoriados e Sistemas de
Informagbes Geogréficas.

Com a imagem de probabilidade (PI) gerada, foi igeksestabelecer critérios de
prioridade. Assim, ao invés de simplesmente fgimma gerar um mapa tematico, pode-se
utilizar os valores da PI para visualizar os locaide a probabilidade da presenca de soja €
maior, permitindo assim otimizar os recursos egéstaca de fiscalizagao.

Atualmente, a implementacéo feita por Mello et(2011) trabalha a abordagegixel a
pixel, o que provavelmente diminuiu a eficiéncia dacgglao, uma vez que a abordagem por
objetos, em especial, poligonos, seria mais adagpach o problema estudado. Além disso,
os resultados poderiam ter sido melhores se oigoronsiderasse relagdes de vizinhanca,
0 que poderia ser conseguido por aperfeicoameriasplementacdo ou mesmo utilizando,
como variavel de entrada algum dado de correlag@acel.
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