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RESUMO

Os impactos ambientais provocados pelo desmatamento de florestas tropicais
comprometem a protecdo da biodiversidade e dos recursos naturais. O monitoramento
constante dessas regifes € importante para a possivel prevengdo e controle do
desmatamento, bem como para o entendimento da dindmica do processo de mudanca
decorrente. A maioria dos programas de monitoramento dos biomas brasileiros utilizam
dados de sensores épticos. Entretanto, sistemas de sensores dpticos possuem limitacéo
quanto na obtencdo de dados livres de nuvens na Amazonia. Satélites imageadores que
operam na faixa de frequéncia de micro-ondas sédo pouco afetados pela cobertura de
nuvens, possibilitando a observacdo das dinamicas da cobertura da terra e do seu
monitoramento. Nesse contexto, o objetivo principal desse estudo foi avaliar o potencial
do uso de dados SAR (Radar de Abertura Sintética) multifrequéncia provenientes dos
satélites ALOS-2 e Sentinel-1A para a deteccdo de mudancas da cobertura da terra em
uma area situada na Floresta Nacional de Tapajos e areas proximas entre 0os anos de
2014 e 2016. Para este propdsito as imagens SAR polarimétricas nas bandas L e C
foram classificadas, separadas e em conjunto, em diferentes modelagens estatisticas
pelo algoritmo de Méaxima Verossimilhanca associada com o algoritmo Iteracted
Conditional Modes a fim de discriminar cinco classes de interesse. Com base nos dados
polarizados univariados, bivariados e multivariados obteve-se 29 resultados de
classificacdo para cada ano estudado. A partir de uma anélise visual e observacdo das
matrizes médias de confusdo, concluiu-se que a separabilidade das classes de floresta e
vegetacdo secundaria ndo foi bem-sucedida, havendo necessidade de uma etapa de pds-
classificacdo em 2014 utilizando a mascara de floresta do PRODES (Projeto de
Monitoramento do Desmatamento da Floresta Amazénica Brasileira por Satélite). Os
resultados foram validados utilizando amostras de validacdo a partir da simulacdo de
Monte Carlo através de mil interacGes, onde foi feito o ranking de cada ano a partir do
valor estimado do kappa médio de cada grupo. O ranking permitiu a exploracdo dos
resultados classificatorios em relacdo aos conjuntos de canais de dados SAR pelo tipo
de dado de entrada, frequéncias e canais utilizados. Os resultados demonstraram que 0
uso de dados multivariados produziu classificacdes de qualidade superior as demais,
com kappa estimado da primeira posicdo de 0.82 para 2014 e 0.44 para 2016. A banda
L (comprimento de onda de 15 a 30 cm) se destacou nos rankings de ambos 0s anos,
produzindo resultados mais significativos comparados a banda C (comprimento de onda
de 3,75 a 7,5 cm) quanto ao mapeamento da cobertura da terra. Por fim, a combinacgéo
dos canais VH e VV apresentaram melhores resultados na discriminacdo das classes
estudadas. No que se refere a andlise de mudanca entre 2014 e 2016, houve
modifica¢fes quanto a cobertura florestal primaria (FP). Com a metodologia proposta,
ndo foi possivel identificar transicdes ocorridas entre FP e VS (vegetacdo secundaria).
Os cenérios de mudanga evidenciaram que as transicGes da classe de FP estdo
associadas ao pasto sujo, seguidas por pasto limpo e agricultura. Areas de concordancia
entre poligonos de mudangas da cobertura florestal detectados com poligonos de
desflorestamento do PRODES foram constatados. De modo geral, a utilizacdo de dados
SAR para 0 mapeamento da cobertura da terra e deteccdo de mudancas foi satisfatorio.
Este trabalho contribui para corroborar com a importancia da aplicacdo de dados SAR
para auxiliar nos programas de monitoramento existentes.

Palavras-chave: Radar de Abertura Sintética. Banda L. Banda C. Floresta Nacional de
Tapajos. Sensoriamento Remoto. Classificacdo supervisionada. Modelagem estatistica.
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LAND COVER CHANGE DETECTION USING MULTI-FREQUENCY
POLARIMETRIC DATA IN AMAZONIA BRASILEIRA

ABSTRACT

Environmental impacts caused by deforestation of tropical forests compromise the
protection of biodiversity and natural resources. Constant monitoring of these regions
is important for the possible prevention and control of deforestation, as well as for
understanding the dynamics of the resulting change process. Most Brazilian biome
monitoring programs use data from optical sensors. However, optical sensor systems
have limitations in obtaining cloud-free data in the Amazon. Imaging satellites
operating in the microwave frequency range are little affected by cloud cover, making
it possible to observe the dynamics of land cover and its monitoring. In this context,
the main objective of this study was to evaluate the potential of using multi-frequency
SAR (Synthetic Aperture Radar) data from the ALOS-2 and Sentinel-1A satellites to
detect land cover changes in an area located in the National Forest of Tapajés and
nearby areas between 2014 and 2016. For this purpose polarimetric SAR images in
the L and C bands were classified, separately and together, in different statistical
modeling by the Maximum Likelihood algorithm associated with the Iteracted
Conditional Modes algorithm in order to discriminate five classes of interest. Based
on univariate, bivariate and multivariate polarized data, 29 classification results were
obtained for each year studied. From a visual analysis and observation of the average
confusion matrices, it was concluded that the separability of forest classes and
secondary vegetation was not successful, requiring a post-classification step in 2014
using the forest mask from PRODES (Brazilian Amazon Rainforest Deforestation
Monitoring Project by Satellite). The results were validated using validation samples
from Monte Carlo simulation through one thousand interactions, where each year was
ranked from the estimated average kappa value of each group. The ranking allowed
the exploration of the classification results in relation to the SAR data channel sets by
the input data type, frequencies and channels used. The results showed that the use of
multivariate data produced higher quality ratings than the others, with estimated first
position kappa of 0.82 for 2014 and 0.44 for 2016. The L band (wavelength 15 to 30
cm) stood out in the rankings of both years, yielding more significant results
compared to band C (wavelength from 3.75 to 7.5 cm) for land cover mapping.
Finally, the combination of VH and VV channels presented better results in the
discrimination of the studied classes. Regarding the change analysis between 2014
and 2016, there were modifications regarding the primary forest cover (PF). With the
proposed methodology, it was not possible to identify transitions that occurred
between PF and VS (secondary vegetation). The change scenarios showed that PF
class transitions are associated with dirty pasture, followed by clean pasture and
agriculture. Areas of agreement between forest cover change polygons detected with
PRODES deforestation polygons were found. Overall, the use of SAR data for land
cover mapping and change detection was satisfactory. This work corroborates the
importance of applying SAR data to assist existing monitoring programs.

Keywords: Synthetic Aperture Radar. L-band. C-band. Tapajos National Forest.
Remote Sensing. Supervised Classification. Statistical Modeling.
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1 INTRODUCAO

As florestas tropicais sédo organismos que lhes confere o fornecimento de diversos
servigos ambientais, dentre eles, o condicionamento climatico. A America do Sul possui
florestas tropicais que estdo entre os mais ricos biomas do planeta, o que gera um clima
ameno em comparacdo aos demais continentes. No entanto, desde a colonizagédo
brasileira essas florestas vém sendo devastadas.

De acordo com Alves (2001), o desmatamento florestal tem diversos agravantes ao
meio ambiente, como o desequilibrio do ciclo hidrologico, modificacéo da fertilidade do
solo e alteracdes do ecossistema. Além disso, a falta de planejamento do crescimento
urbano nessas areas gera condi¢Bes de vida precérias. Fearnside (2005) ressalta ainda o
uso insustentavel da floresta, a perda da sociodiversidade ao sacrificar culturas
indigenas e extrativistas tradicionais, 0 prejuizo quanto a prestacdo de servigos
ecossistémicos e a intensificacdo do efeito estufa a nivel global, causada pela emisséo
de gases que o desmatamento provoca, como caracteristicas deste cenario.

Atualmente, pesquisas relacionadas ao desenvolvimento sustentivel e a preservagao
ambiental sdo muito discutidas pela sociedade cientifica. Nesse contexto, a Floresta
Amazonica se destaca por abrigar a maior biodiversidade do planeta, abrangendo
diversos ecossistemas além da diversidade cultural humana (populacGes indigenas,
extrativistas, agricultores etc.). Sua relevancia é ainda maior, pois a Amazénia esta
compreendida em grande parte em territorio brasileiro, alcancando mais de 60% de sua
extensdo. Como exemplo de seu papel fundamental na manutencéo climatica e hidrica,
Nobre (2014) argumenta que o abastecimento de agua das regides andinas depende do
derretimento do gelo acumulado em suas montanhas, o qual provém principalmente da
evaporacédo gerada pela Floresta Amazonica.

Dessa forma, estudos relacionados ao meio ambiente compreendem o entendimento de
diversas forcas atuantes, tanto no sentido de seu consumo (que pode levar ao seu
esgotamento) quanto de sua conservagao. A apropriagéo territorial da regido amazonica
foi modificada por alteragdes estruturais que ocorreram a partir da década de 1960.
Becker (1999) destaca que ha padrdes novos e antigos no que tange ao uso e a cobertura
da terra na Amazonia. O agronegocio se expandiu pela regido a partir do final dos anos

60. Outra mudanga, em ambito econémico, ocorreu na transi¢do do extrativismo dos



recursos naturais. Ocorreu, também, uma grande modificagdo no cenério demogréfico,
devido a forte migracdo e continua expropriacdo da terra ao longo das rodovias,
ordenando uma mobilidade espacial ligada a sua urbanizacdo (BECKER, 2005).

A posse de terra, que era tradicionalmente empregada como reserva de valor
(economicamente improdutiva), passou a ser empregada para a producdo de soja,
algoddo e pecuéria. Da &rea total desmatada, cerca de 60% estd ocupada por atividade
pecuaria e menos de 5% equivale a expansdo agricola (ALMEIDA et al., 2016;
TerraClass, 2008). Fearside (2005) alega que o avanco da agropecuaria, principalmente
0 cultivo de soja, estimula a expansé@o de infraestruturas de transportes, provocando o
aumento do desmatamento e possibilitando a migragéo para territdrios de dificil acesso.
Além do impacto do grande produtor, o autor salienta que os pequenos agricultores
também causam grandes impactos em areas nas quais se encontram concentrados, como

em regides do Pard, Amazonas, Rondonia e ao longo da rodovia Transamazénica.

Nessa conjuntura, a tecnologia dos satélites se destaca como principal fonte de dados
para estudos e acOes de preservacao dos biomas brasileiros, principalmente nas florestas
tropicais. Inclusive, foram observacGes realizadas por satélites as principais
responsaveis pela afericdo do impacto que o desmatamento amazénico exerce em escala
global (BECKER, 2005). A utilizacdo de imagens de sensores orbitais, juntamente com
0 avanco das geotecnologias, permitiu um mapeamento e monitoramento mais
consistente e detalhado da superficie da Terra (SELCUK et al., 2003; LO e CHOI,
2004; RAWAT et al., 2014). Diante disso, 0 monitoramento sistematico da cobertura
florestal se torna um recurso viavel para o controle do desmatamento, planejamento e

desenvolvimento regional.

A fiscalizacdo do desmatamento ilegal tem sido um grande desafio nos paises onde
existem florestas tropicais, implicando em inimeras discussdes que sensibilizam a agéo
dos Governos, da comunidade cientifica, bem como da sociedade civil. Considerando o
combate ao desmatamento ilegal, o governo e as organizagOes da sociedade civil
brasileira estabelecem que a reducdo do desmatamento envolve uma série de politicas
de controle e de incentivo ao desenvolvimento sustentavel (ALENCAR et al., 2004).
Um exemplo de plano de controle é o Plano de Acéo para Prevencdo e Controle do
Desmatamento na Amazonia Legal (PPCDAmM) que se encontra em sua 42 fase (2016 a



2020) e que tem como objetivo auxiliar na reducdo do desmatamento e promover um

modelo eficiente de desenvolvimento sustentavel na Amazonia Legal.

Com o intuito de monitorar o desmatamento, desde 1988 o Projeto de Monitoramento
do Desmatamento da Floresta Amazonica Brasileira por Satélite (PRODES) observa a
cobertura florestal amazo6nica com imagens de satélites orbitais que operam na faixa do
espectro Optico e realiza 0 mapeamento do desmatamento por corte raso, produzindo
estimativas das taxas anuais de desmatamento na regido (INPE, 2017). A estimativa da
taxa de desmatamento € frequentemente utilizada para avaliar sistematicamente a

pressdo humana sobre a cobertura florestal na Amazonia.

Dentre as diversas técnicas de monitoramento, a deteccdo de mudancas de cenarios por
imagens de satélites € uma técnica consolidada e difundida na comunidade de
sensoriamento remoto. O processo de detec¢do de mudancas da cobertura da terra visa
identificar diferengas no estado dos alvos na superficie terrestre através da andlise de
dados adquiridos em momentos distintos (SINGH, 1989). Existe uma grande variedade
de técnicas de sensoriamento remoto e processamento digital de imagens capazes de
identificar, mapear e quantificar as mudancas ocorridas na superficie terrestre, como por
exemplo, a detecgdo de mudangas que € comumente usada para detectar alteracGes ao
longo do tempo e pode ser aplicada para varios propositos, incluindo monitoramento de
secas e inundagdes, mudangas na cobertura da terra, crescimento urbano e outras

modificacdes.

Estudos focados no monitoramento e avaliacdo de causas e efeitos das mudancgas na
paisagem requerem uma disponibilidade constante de dados. Para dados épticos, a
presenca de nuvens é um forte limitante para essa condicdo. Desse modo, a utilizacéo de
dados de radares de abertura sintética (SAR) para o mapeamento e monitoramento de
areas tropicais minimiza este problema por serem pouco influenciados pela cobertura de
nuvens (JENSEN, 2009; HENDERSON; LEWIS, 1998).

Existem diversos sistemas de sensores que operam na faixa de micro-ondas em nivel
orbital, que se diferenciam em suas distintas frequéncias e polarizacdes (TEIXEIRA;
PINHEIRO, 2015). Dentre os sistemas de radares imageadores existentes atualmente, os

dados dos sensores que operam em Banda L (comprimento de onda de 15 a 30 cm) tém



sido utilizados essencialmente na identificacdo de desflorestamento nas areas tropicais
(BENEDITTI, 2010). Em contrapartida, os dados dos sensores que operam na Banda C
(comprimento de onda de 3,75 a 7,5 cm) tém sido pouco utilizados para 0 mapeamento
da cobertura da terra (SCHIMULLIUS et al., 2015). Porém, com a disponibilizacéo de
dados em 2015 do satélite SENTINEL-1A houve um aumento gradual na sua utilizagéo
em estudos relacionados quanto a sua capacidade de mapeamento em regides tropicais
(DINIZ, 2019).

Apesar de inumeros estudos sobre o potencial da utilizacdo das diferentes frequéncias
dos dados SAR em estudo ambientais, ha uma caréncia de estudos relacionados a
utilizagdo de dados SAR multifrequéncia. A integracdo de dados de diferentes
frequéncias pode complementar e aprimorar a extracdo de informagbes para o

monitoramento e mapeamento de coberturas terrestres.
Dentro desse cenario surgem algumas questdes cientificas, tais como:

1. A combinacdo de dados SAR em diferentes frequéncias e polarizacdo pode
melhorar a identificacdo/discriminacéo de classes de cobertura da terra?

2. A utilizacdo conjunta dos dados de radar obtidos em frequéncias distintas
(Bandas L e C) ajuda a discriminar melhor as mudancas ocorridas na cobertura
da terra?

3. O uso conjunto de dados SAR em diferentes frequéncias e polarizagdes pode ser

util no monitoramento continuo da regiado Amazoénica?

Diante do exposto, o presente trabalho tem como finalidade detectar mudangas na
cobertura da terra numa regido da Amazoénia Brasileira a partir de dados SAR
polarimétricos multifrequéncia (Bandas L e C). Para esse objetivo, métodos de
classificacdo e deteccdo de mudancas serdo necessarios para a discriminacao das classes

de cobertura da terra e identificacdo de mudancas dessas classes no periodo estudado.

1.1 Objetivo geral

O objetivo geral do trabalho é detectar mudancas nas classes de cobertura da terra
(baseadas no TerraClass) na Floresta Nacional de Tapajds e areas adjuntas utilizando

imagens SAR em diferentes frequéncias e polarizacdes.



1.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos definidos para o desenvolvimento do trabalho estdo descritos a

sequir:

Avaliar o desempenho do classificador MAXVER-ICM para dados SAR em
diferentes frequéncias na area de estudo selecionada;

Detectar mudangas em uma porg¢éo da regido Amazonica, ocorridas entre 2014 e
2016, com dados SAR polarizados nas bandas C e L, separadas e conjuntas, por
meio da analise pds-classificacéo;

Detectar e analisar o desflorestamento ocorrido entre os anos de 2014 e 2016;

1.3 Organizacio da dissertacio

A dissertacdo estd dividida em 5 capitulos. Cada capitulo é descrito brevemente a

sequir:

Capitulo 1 (Introducdo): € apresentada uma breve introducdo, onde
contextualiza-se o problema do desmatamento e a utilizacdo de dados RADAR.
Destaca-se a importancia do tema proposto, bem como 0s objetivos a serem
alcancados;

Capitulo 2 (Fundamentacdo Teorica): esta contida a revisao de literatura que
trata da Amazonia Brasileira, 0 desmatamento, programas de monitoramento,
técnicas de processamento digital de imagens e analises estatisticas;

Capitulo 3 (Materiais e Métodos): é descrita a area de estudo na Floresta
Nacional de Tapajos, as imagens satelitarias, os dados de campo e
meteorologicos, bem como a metodologia executada para alcancar os objetivos
propostos;

Capitulo 4 (Resultados e Discussfes): sdo apresentados e analisados 0s
resultados obtidos. Sdo avaliados neste trabalho os rankings referentes aos
resultados de classificacdo e a analise de mudancas;

Capitulo 5 (Conclusdo): sdo expostas as consideracfes finais do trabalho e
recomendacdes para estudos futuros.



2  FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Desmatamento da Amazonia brasileira

As florestas tropicais abrigam grande biodiversidade e desempenham um papel
fundamental em processos ecologicos, climaticos e biogeoquimicos, bem como
na manutengdo do bem-estar humano (AMIN et al., 2019). A floresta Amaz6nica é uma
floresta tropical, localizada na Regido Centro-Norte da América do Sul, que abrange
nove paises: Bolivia, Brasil, Colémbia, Equador, Guiana, Guiana Francesa, Peru,
Suriname e Venezuela. Entretanto, 66% da sua &rea total encontra-se em territorio
brasileiro (SOUZA, 2010).

A Amazénia brasileira é caracterizada por sua biodiversidade e convivéncia, seja em
conflito ou em harmonia, entre populac¢des indigenas, seringueiros, colonos transferidos
do sul ou nordeste do Brasil com caboclos ribeirinhos, megaempreendimentos agricolas
com uma producdo familiar de subsisténcia e o extrativismo. Ademais, a Amazonia
abriga diversos ecossistemas, do cerrado a floresta densa, em uma topografia que varia
de areas de planicies a grandes macicos rochosos. Preservar a AmazOnia, maior
patrimonio natural da Terra, € um grande desafio. Isso porque se trata de um bioma com
grande diversidade ecoldgica e humana (BECKER, 1999).

A fim de planejar e promover o desenvolvimento da Amazonia, que tinha em comum a
distancia e o isolamento dos grandes centros mais dinamicos da economia do Brasil, o
governo federal criou, em 27 de outubro de 1966 na LEI N° 5.173, o conceito
de Amazonia Legal. Esse conceito foi pautado, essencialmente, em critérios econdmicos
e politicos (SOUZA, 2010). A Amazénia Legal compreende os atuais estados do Acre,
do Amapéa, do Amazonas, do Maranhéo (a oeste de 44°), do Mato Grosso, do Para, de
Rond6nia, de Roraima e do Tocantins (ALVES, 2010).

Acredita-se que a ocupacdo da Amazolnia por descendentes europeus iniciou-se nos
tempos de conquista e colonizacdo do Brasil (SOUZA, 2010). Até o inicio do século
XX, a floresta densa, com alta umidade, calor intenso e complexa rede fluvial formava
um dificil obstaculo a ser rompido para a ocupacdo e exploracdo (SOUZA, 2010;
HUERTAS, 2009). Segundo Becker (2005), nessa época havia pouca disponibilidade de
recursos e populacéo para se apropriar completamente da regido amazonica, ou seja, a
regido carecia de integracdo geopolitica. Dessa forma, a posse foi garantida

principalmente por politicas de controle de territorio. Assim, sem demanda de desmate



extensivo, a Floresta Amazoénica permaneceu praticamente preservada até o inicio da
década de 1970, quando a Rodovia Transamazonica foi inaugurada. No final do século
XX, as estradas e a telecomunicacdo permitiram maior conectividade regional e
articulacdo entre os atores locais, nacionais e globais, tanto de grupos que depredam
quanto de grupos que buscam a conservacdo (BECKER, 2005).

A partir da década de 1970, o modelo tradicional de ocupacdo da Amazonia levou ao
desmatamento de milhdes de hectares de floresta da Amazoénia Legal, ocasionando o
aumento da especulacéo de terra ao longo das estradas e o crescimento desordenado das
cidades, além de intensificar as atividades agropecuérias e madeireiras. Este processo de
ocupacdo é um fendbmeno complexo e ndo pode ser atribuido a um dnico fator. (ALVES,
2010; FERREIRA; VENTICINQUE; ALMEIDA, 2005; SOUZA, 2010).

Os atores e as forcantes que coordenam o desmatamento na Amazonia variam espaco-
temporalmente. Geralmente, 0s grandes e médios fazendeiros respondem por grande
parte do desmatamento (mais de 60%), mas 0s pequenos agricultores também podem
impulsiona-lo nas regides onde estdo concentrados (FEARNSIDE, 2005; 2006).

O processo de desmatamento, normalmente, comeca com a abertura oficial ou
clandestina de estradas, que permitem a expansdo humana e a ocupacédo irregular de
terras para a exploragdo predatoria de madeiras nobres. Posteriormente, converte-se a
floresta explorada em agricultura familiar e pastagens para a criacdo extensiva de gado
(FERREIRA; VENTICINQUE; ALMEIDA, 2005; MULLER-HANSEN et al., 2019). A
producdo pecuéria, especialmente a pecuaria de corte, fomenta a expansédo de pastagens
para a floresta tropical.

Nas Gltimas décadas, a abertura regional para as comunidades nacionais e mercados
internacionais ocasionou mudangas nas atividades extrativistas da terra. Ademais,
impulsionou o0 agronegdcio, incluindo o desenvolvimento de uma cadeia de
fornecimento para processamento de carne. Isso aumentou a demanda por terras
agricolas na bacia amazonica (MULLER-HANSEN et al., 2019). Na década de 1990,
houve a multiplicacdo de unidades de conservagdo (UCs) e a demarcacdo de terras
indigenas (BECKER, 2005), e nos anos 2000 foi criado o Programa Areas Protegidas da
Amazonia (ARPA) pela expanséo e fortalecimento das UCs, que estabelece como maior
programa de conservagdo de areas florestais do mundo. As pastagens de baixa qualidade

tém cedido lugar a agricultura mecanizada, especialmente para o cultivo de soja e



algoddo (FERREIRA; VENTICINQUE; ALMEIDA, 2005), contribuindo com,
aproximadamente, 5% de ocupac¢do da area desmatada na Amazénia Legal (ALMEIDA
etal., 2016; MULLER-HANSEN et al, 2019).

Com o aumento da demanda por terras agricultaveis, maior acessibilidade e acesso a
tecnologias mais avancadas, a exploracdo madeireira predatoria é sustentada em ritmo
acelerado, tornando-se um coativo precedente a ocupacdo de terra e prescindindo da
acao inicial do posseiro (BERTHA, 1999). Além de prover a ocupacdo, a exploracédo
predatoria representa também uma forcante de exposi¢do ampliada da floresta ao fogo
originario da renovagdo de pastagens vizinhas e préticas agricolas. Em 1999, o cultivo
de soja, seguido pelos cultivos de arroz e milho, ja ocupava novas e significativas areas,
alcancando uma producéo de 6,9 milhdes de toneladas (BERTHA, 1999).

O desmatamento em grande escala traz consequéncias adversas, com fortes impactos
negativos sobre a biodiversidade e o clima local, podendo ocasionar processo de
savanizacao irreversivel (MAHLI et al., 2007). Além disso, as regides afetadas podem
sofrer com longos periodos de seca e reducdo das reservas de agua (LOVEJOY;
NOBRE, 2018). A menor precipitacdo, por sua vez, afeta a produtividade agricola e
pode constituir um elemento relevante para o clima global. Outros efeitos incluem
contribuicbes para extingdes de espécies, perda de servicos ecossistémicos e aumento da
vulnerabilidade de mudangas a longo prazo na configuragdo da paisagem que, por sua
vez, levam ao processo de fragmentacdo (CABRAL et al., 2018).

Métodos de corte e queima sdo usados para recuperar a fertilidade do solo e podem
desencadear incéndios florestais ndo intencionais. Em muitas areas, os solos pobres em
nutrientes levam a rapida degradacéo da fertilidade das pastagens. Outrossim, a invasao
de ervas daninhas e pragas, a compactacao e a erosao do solo promovem ainda mais a
degradacéo das pastagens. Por esse motivo, as pastagens exauridas sdo abandonadas e a
vegetacdo secundaria comeca a crescer sobre elas. No entanto, isso forga os fazendeiros
a substitui-las por pastagens em éareas recém-desmatadas e avangar ainda mais a
fronteira sobre a floresta preservada.

Com as mudancas estruturais, os atores politicos alteraram suas estratégias de controle
do territério em relacdo as demandas externas. Um dos fatores que concorrem para o
novo cenario € 0 peso que o desmatamento passou a ter em ambito global, uma vez que

este exerce alteracdes sobre o clima e biodiversidade, atualmente considerados bens de



toda a humanidade e passiveis de acordos e regulamentacdes internacionais. Desde a
década de 2000, tem havido esforcos para reduzir o desmatamento na Amazonia
brasileira. Isso inclui a aplicacdo de leis ambientais, 0 que acarreta custos consideraveis
e requer monitoramento constante e aprimorado.

Todavia, 0s agentes reagem aos sistemas de monitoramento atuais, desmatando
pequenos fragmentos para evitar a detec¢do. Além disso, a legislagdo ambiental atual, o
Codigo Florestal Brasileiro (Lei 12.727/2012), permite que proprietarios de terra
desmatem até 20% de suas terras, no bioma Amazbnia. Cortar apenas as areas
legalmente disponiveis levara a perdas na biodiversidade e quantidades consideraveis de
gases de efeito estufa liberados na atmosfera (AGUIAR et al., 2016; CANO-CRESPO
et al., 2015; LANDERS, 2007; LENTON et al., 2008; MULLER-HANSEN et al., 2019;
NEPSTAD et al., 2014; OLIVEIRA et al., 2013; PERZ; SKOLE, 2003; RICHARDS et
al., 2017; SOARES-FILHO et al., 2014; ZEMP et al., 2017).

Vale ressaltar que, além das alteragdes no funcionamento dos ecossistemas e perda de
servigcos ecossistémicos, a expansdo do desmatamento é acompanhada de conflitos
sociais, migracdo desordenada e o crescimento desenfreado e desorganizado das cidades
(ALVES, 2010; BECKER, 1997). Além disso, a migracdo e a expropriagdo de terras
induziram a populacdo a se concentrar nos centros urbanos, levando a Amazonia a
possuir a maior taxa de crescimento urbano no Brasil nas décadas que antecedem os
anos 2000 (BECKER, 2005).

Por conseguinte, o combate ao desmatamento € uma prioridade para o governo
brasileiro e para as organizagdes internacionais. O monitoramento e a repressdo séo,
atualmente, as estratégias principais (FEARSIDE, 2005). A fim de monitorar e controlar
0 desmatamento na Amazonia, o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)
utiliza dados de satélite para mapear anualmente o desmatamento da Amazonia Legal
desde 1988, e relata as taxas anuais de desmatamento como parte do Programa de
Monitoramento do Desmatamento da Floresta Amazodnica Brasileira por Satélite
(PRODES) (Cémara et al., 2006; INPE, 2017). O INPE, em parceria com a EMBRAPA,
também desenvolveu o projeto TerraClass, cujo objetivo € mapear o0 uso da terra e a
distribuicdo espacial do uso e a cobertura do solo em areas desmatadas identificadas
pelo projeto PRODES (INPE, 2017).



Em relacdo as estimativas das taxas de desmatamento da Amazonia Legal, ilustrada na
Figura 2.1, os indices variaram muito nos trinta anos do projeto, com acelera¢Ges nas
primeiras metades dos anos 90 e 2000, com picos em 1995 (29.059 km? / ano) e 2004
(27.772 km?/ano), e entdo uma queda progressiva até uma baixa histérica de 4.571
km?ano em 2012 (INPE, 2017). Esse declinio nas taxas de desmatamento na Gltima
década é corroborado por outros estudos, embora os valores absolutos tenham variado
dependendo da metodologia, tipo de floresta observada e unidade de mapeamento

adotada.

Figura 2.1- Estimativas das taxas anuais do desmatamento (1988-2017).
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Fonte: INPE (2017).

Tradicionalmente, 0 mapeamento de areas desmatadas ¢ feito por meio da utilizagéo e
analise de imagens dos satélites Landsat. A viabilidade dessa técnica foi, inicialmente,
comprovada pelos estudos realizados por Tardin et al. (1980), que utilizaram imagens
do instrumento Landsat/MSS para mapear as areas desmatadas em dois periodos da
década de 1970. A possibilidade dessa visdo do planeta proporcionou uma percepgao
mais apurada da natureza como um recurso escasso e em risco (BECKER, 2005). Essas
percepcOes levaram a revalorizacdo da natureza por diferentes logicas. De um lado, hd a
preocupacdo com a conservacao civilizatoria e cultural da regido defendida por
ambientalistas. Por outro lado, o capitalismo passou também a ver a natureza como um
recurso escasso, que necessita ser conservado para que seja possivel uma utilizacdo
responsavel ou com critérios de sustentabilidade.

Diante do exposto, € possivel inferir que sistemas de monitoramento e aplicacédo das leis

ambientais constituem parte fundamental do combate ao desmatamento da Amazoénia
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(ASSUNCAO et al. 2015; JUNG; POLASKY, 2018). O sensoriamento remoto e suas
infraestruturas tornam-se importantes devido as particularidades sociais e historica do
Brasil, sem negar a relevancia das possibilidades técnicas que a ele estdo relacionadas.
Dessas particularidades, pode-se citar a preocupacéo local com um territorio a0 mesmo
tempo extenso e relativamente isolado e pouco povoado, as doutrinas de seguranca
nacional, além da constante preocupacdo com a interferéncia internacional. As
preocupacGes mais recentes atreladas ao desmatamento e as mudancas climaticas
devem-se a atencdo da agenda global com o papel da Amazénia na dindmica climética
na Terra. Além disso, ajudam a explicar a centralidade tecnoldgica. Portanto, o interesse
em monitorar o territorio esta ligado a diversas agendas diferentes, porém interligadas
(MONTEIRO, 2015).

As politicas pablicas tém um papel decisorio para a conservacdo amazénica (BECKER,
2005). A autora defende a substituicdo da politica de ocupacdo por uma politica de
consolidacdo do desenvolvimento, uma vez que a regido ja se encontra ocupada, dessa
forma articulando os diversos interesses e atores em projetos de desenvolvimento
sustentavel. Outro fator determinante seria desenvolver o valor econdémico da regido por
meio de uma revolucdo tecnoldgica que permita a apropriacdo da biodiversidade de
maneira sustentavel atraves de centros de tecnologia avangados, de forma que esse valor

supere aquele advindo da depredacdo madeireira, da pecuéria e do plantio de soja.
2.2 Programas de monitoramento do bioma Amazoénia

Existem varios programas que monitoram as mudancas na cobertura e no uso da terra no
Brasil. Desde o final dos anos 80, a crescente preocupagdo com o desmatamento na
Amazonia levou a criacdo do programa de monitoramento da floresta Amazénica pelo
INPE, denominado PRODES.

O programa foi uma das iniciativas mais importantes apoiada pelo governo brasileiro. O
objetivo do programa é calcular a perda anual das areas de cobertura florestal primaria
na Amazonia Legal. O emprego de técnicas e dados de sensoriamento remoto foi a base
para mapear a dindmica do desmatamento por corte raso (Figura 2.2) e estimar a taxa de
desmatamento anual na regido, com area minima superior a 6,25ha (INPE, 2019a).
Pode-se observar na Figura 2.2, areas que sofreram a completa retirada da vegetacdo
nativa no municipio de Belterra, estado do Para.
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Figura 2.2 - Exemplos de areas que apresentam desflorestamento do tipo “corte raso".

Fonte: INPE (2019).

A maior parte dos poligonos de desmatamento mapeado pelo PRODES possui area
inferior a 25 ha (INPE, 2019b). A principal fonte de dados para a execu¢do do PRODES
é proveniente das imagens de satélites do LANDSAT 5, 7 e 8, que apresentam
resolucéo espacial nominal de 30 metros, recobrindo toda a &rea florestal da Amazodnia
brasileira com uma periodicidade de 16 dias. As imagens Opticas utilizadas séo
selecionadas na época da seca, geralmente entre os meses de julho a setembro, com
menor recobrimento de nuvens e melhor visibilidade (CAMARA et. al, 2006).

O Projeto Deteccdo de Desmatamento em Tempo Quase Real (DETER), por sua vez,
surgiu da demanda apresentada pelo Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos
Recursos Naturais Renovaveis (IBAMA) ao INPE quanto a necessidade de um sistema
que pudesse orientar os trabalhos da fiscalizacdo. Assim, precisava de informacoes
sobre 0 que estava acontecendo em tempo quase real. O projeto DETER, de 2004 a
2014, utilizou imagens do sensor MODIS com 250 metros de resolu¢gdo nominal e néo
era capaz de detectar este padrdo de desmatamento. P6s 2014, o sistema, desenvolvido

no Centro Regional da Amazénia (CRA), veio para preencher esta demanda, uma vez
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que identifica e mapeia, em tempo quase real, desmatamentos e demais alteracbes na
cobertura florestal com area minima a 3 ha. A identificacdo do padrdo de alteracdo da
cobertura florestal é feita por interpretacdo visual com base em cinco elementos
principais (cor, tonalidade, textura, forma e contexto) e utiliza a técnica de Modelo
Linear de Mistura Espectral (MLME), conjuntamente com sua imagem multiespectral
em composicdo colorida para mapear as seguintes classes: Desmatamento-alertas
(desmatamento com solo exposto; desmatamento com vegetacdo); Degradacao
(Degradacdo; cicatriz de incéndio florestal); e Exploracdo Madeireira (Corte seletivo
Tipo 1 — desordenado; Corte seletivo Tipo 2 — geométrico). Os dados e estatisticas
resultantes desses programas podem ser acessados na plataforma Terrabrasilis
(disponivel em: http://terrabrasilis.dpi.inpe.br/) (INPEc, 2018).

Em 2010, foi iniciado o Projeto TerraClass, cujo diferencial € o empenho em qualificar
0 desflorestamento mapeado pelo PRODES, acrescentando informagdes sobre a
distribuicdo espacial do uso e cobertura da terra na por¢cdo desmatada da Amazonia
Legal Brasileira (ALMEIDA et al., 2016). O TerraClass € desenvolvido e executado
pela parceria entre o INPE e a EMBRAPA. Esse projeto mapeia 0 uso das areas que
foram desmatadas, levando em consideragdo as seguintes classes: Agricultura anual;
Area ndo observada; Area urbana; Mineracdo; Mosaico de ocupagdes; Pasto com solo
exposto; Pasto limpo; Pasto sujo; Regeneragdo com pasto; Reflorestamento; Vegetagédo
secundaria, e Outros. Ja se realizou 0 mapeamento de uso e cobertura da terra para os
anos de 1991, 2000, 2004, 2008, 2010, 2012 e 2014 (INPE, 2019c).

A maioria dos programas brasileiros de monitoramento da Floresta Tropical da
Amazonia Legal utilizam imagens de sensores que operam na faixa do espectro dptico,
porém, as imagens oOpticas acabam dificultando a deteccdo do desflorestamento na
Amazonia, devido a intensa cobertura de nuvens. Sistemas dpticos possuem limitacao
quanto a aquisicdo de dados na regido, onde a probabilidade de se obter dados livres de
nuvens é pequena durante todo ano, mesmo no periodo da seca (ASNER, 2001). Uma
maneira de minimizar esse problema seria a utilizacdo de dados de radar para auxiliar o

monitoramento constante da regido.
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2.3 Principios basicos de RADAR

Os sistemas ativos de sensoriamento remoto independem da energia eletromagnética do
Sol ou das propriedades termais da Terra, produzindo sua prépria radiacdo (JENSEN,
2009). Isso possibilita que o imageamento da cobertura terrestre seja obtido em
qualquer horério, dia ou noite.

Os radares imageadores sao sistemas ativos que operam na faixa do espectro
eletromagnético de micro-ondas. Os comprimentos de onda geralmente usados no
sistema RADAR (Radio Detection and Range) variam entre 1cm a 1m. As ondas
eletromagnéticas, nessa regido do espectro, sofrem pouca atenuacdo atmosférica,
permitindo a aquisicdo de dados mesmo com cobertura de nuvens, neblina e
precipitacdo (NOVO, 2010).

A energia eletromagnética registrada pelos sensores ativos corresponde a energia
retroespalhada dos alvos terrestres de um pulso de radiacdo produzida pelo proprio
sensor remoto. A informacdo do meio (alvo) é transmitida para o sensor através das
ondas eletromagnéticas (VAN ZYL; KIM, 2011). O sinal retroespalhado por um alvo
na superficie terrestre pode variar de acordo com a frequéncia de polarizacao do sinal
transmitido pelo radar, bem como com as caracteristicas geométricas e propriedades
dielétricas do alvo imageado (JENSEN, 2009; HENDERSON; LEWIS, 1998).

Em relacdo a interacdo da energia retroespalhada com a vegetacdo, quanto maior o
comprimento de onda, maior a penetracdo da energia no dossel das plantas. E
importante destacar que o retroespalhamento aumenta de maneira linear ao aumento da
biomassa, dependendo da frequéncia utilizada (JENSEN, 2009). Normalmente, em
menores frequéncias (Bandas P e L) envolvem as maiores componentes da biomassa
(troncos e galhos maiores) e, a medida que as frequéncias aumentam (Bandas C e X), 0s
processos de retroespalhamento sdo contidos na parte superior das copas das arvores
(folhas e galhos menores). Na Figura 2.3 é esquematizado a penetracdo das ondas
eletromagnéticas no dossel de uma floresta nas bandas L, X e C.
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Figura 2.3 - Retroespalhamento da energia de microondas nas bandas L, X e C.
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Fonte: Jensen (2009).

Os sistemas de radar enviam e recebem energia polarizada. A maioria dos radares
transmite e recebe a energia eletromagnética linearmente polarizada na horizontal (H)
e/ou vertical (V). A polarizagdo pode ser sintetizada, na sua transmissdo e na sua
recepcdo, utilizando-se das componentes H e V. Com isso, 0 imageamento por radar é
produzido a partir de polarizacbes paralelas (co-polarizadas) HH e VV efou de
polarizacbes cruzadas HV e VH. Os diferentes tipos de energia polarizadas
potencializam a obtencdo das informacdes dos recursos naturais da Terra (JENSEN,
2009). Em relagdo a resposta da vegetacdo a energia de micro-ondas polarizada, o
espalhamento superficial esta ligado ao retorno do sinal com a polarizacdo paralela e o

espalhamento volumétrico relaciona-se ao sinal de retorno com polarizacdo cruzada.

Um dos maiores problemas do uso de dados de radar € o ruido speckle, que é um ruido
multiplicativo inerente a formag&o da imagem. Considerando que em uma mesma célula
referente a imagem possua varios difusores distribuidos aleatoriamente, todos os
elementos vao interferir uns nos outros, construtivamente e destrutivamente, produzindo

variagoes na imagem, que se refere ao speckle (LILLESAND et al., 2007). Segundo 0s
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autores, na formacdo da imagem de radar, cada pixel terd variagdes aleatérias de brilho

e contraste.

O ruido proporciona um efeito de estrutura granulosa, dificultando a interpretagéo visual
da imagem de radar. Outra consequéncia € que o ruido diminui a separabilidade dos
alvos na cena, prejudicando os resultados da classificagdo. A efetividade da
caracterizagdo dos alvos pela radiometria e textura dos dados é diminuida com a
presenca do speckle (LOPES et al., 1990). Isso exige um processamento digital de
imagens adequado ao tipo de dado e uma cautela na analise dos dados e informacdes

extraidas do sistema.

2.4 Detec¢cao de mudancas

A premissa basica na utilizacdo de dados de sensoriamento remoto para a deteccao de
mudancas € que as mudancas de cobertura da terra resultam em alteracdes nos valores
de radiancia, que sdo maiores se comparadas a alteracdes de brilho causadas por outros
fatores, como diferencas nas condi¢fes atmosféricas, iluminacdo, angulo de visada e
umidade do solo (MAS, 1999). A deteccdo de mudancas € util em diversas aplicagdes,
como andlise da mudanca do uso da terra, monitoramento da agricultura, avaliacdo do
desmatamento, estudo de mudancas na fenologia da vegetacdo, mudangas sazonais na
producdo de pastagens, avaliagdo de danos, deteccdo de estresse de culturas,
monitoramento de desastres, entre outros (SINGH, 1989).

O monitoramento de mudancas envolve a identificacdo de alteragdes do mesmo local
em momentos diferentes, sendo importante para a aplicacdo de diferentes estudos,
principalmente no estudo das mudancas de cobertura da terra (LIU et al., 201843, b, c, d,
e).

Segundo Beltrame et al. (2009), a forma mais simples de avaliar mudancas se da por
meio da analise visual das imagens, e ainda que valido, tal procedimento necessita de
um grande esfor¢o do analista e envolve um alto grau de subjetividade. Dentre os
métodos de avaliar as mudancas, 0os mais comuns sdo a diferenciacdo de imagem, a
diferenciacdo de indices de vegetacdo, a analise de vetor de mudancas, a analise de
componentes principais, a comparacao pos-classificacdo e a composi¢cdo multitemporal
seguida de classificacdo (ZHOU et al., 2008).
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Para Pacifi et al. (2007), as técnicas de deteccdo de mudancas se dividem em
supervisionadas e ndo-supervisionadas. As técnicas supervisionadas sdo baseadas na
classificacdo supervisionada, na qual requer amostras para treinar o classificador. As
técnicas ndo-supervisionadas sdo aquelas em que o conjunto de dados é tratado de
forma a possibilitar a deteccdo de mudancas sem treinamento prévio. De acordo com
Akbari et al. (2016), técnicas de deteccdo de mudangas a partir de classificagdes ndo
supervisionadas estdo sendo aperfei¢coadas e implementadas, como: razdo de imagens,
analise de coeréncia multitemporal, comparacgédo pés-classificacéo, entre outras.

As andlises de mudangas também podem se dividir em bitemporais, ou seja, onde sdo
analisadas as diferencas entre duas imagens, sendo o principal foco analisar se houve ou
ndo alteracdo; e analise de trajetoria, na qual se analisa mais de duas imagens de
diferentes épocas, sendo o foco classificar as mudancas (COPPIN et al., 2004; ZHOU et
al.,, 2008). A deteccdo de mudancas esta relacionada a utilizacdo de dados
multitemporais para identificar alteracdes, possibilitando uma andlise quantitativa dos
efeitos do fendmeno estudado (CALDEIRA et al., 2018). Na anélise de deteccdo de
mudangas é importante que os dados estejam na mesma época do ano, para que as
condicbes climéaticas e o calendario agricola sejam semelhantes. Além disso, é
imprescindivel que as imagens estejam corretamente georreferenciadas e corregistradas.
Pantoja et al. (2009) optaram por imagens Opticas do satélite LANDSAT/TM para
avaliar as mudancas ocorridas em uma area no estado do Acre utilizando técnicas de
pos-classificacdo em imagens NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) e
diferenca de bandas em imagens LANDSAT/TM para detectar mudangas na cobertura
do solo no periodo de 2000 a 2008.

A aplicacdo da deteccdo de mudancas usando imagens dpticas é comumente utilizada,
existindo diversos estudos que abordam essa tematica (MAS, 1999; TEIXEIRA, 2008;
KENNEDY et al., 2007; QIN et al., 2006; OLIVEIRA et al., 2014). No entanto, a
presenca de nuvens em imagens Opticas se torna um fator limitante para detectar
mudancas de forma sistematica. Desta forma, uma alternativa € a utilizacdo de imagens
SAR, as quais ndo apresentam limitagcdo quanto a aquisicdo de dados com cobertura de
nuvens e/ou incidéncia solar (AKBARI et al., 2016). O desenvolvimento de novos
métodos de processamento de imagens SAR tem sido destinado, principalmente, para a
deteccdo de mudancas (LIU et al., 2009).
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De acordo com Rosenqvist et al. (2003), a utilizacdo de dados SAR pode acrescentar
mais informagdes além daquelas fornecidas pelos dados Opticos, em especial para
melhorar as analises sobre detec¢cdo de mudanca da cobertura vegetal e a quantificacdo e
qualificacdo da estrutura do dossel. Existem diversos estudos sobre deteccdo de
mudangcas da cobertura florestal a partir de dados SAR, testando diferentes combinagdes
de bandas e polarizagbes (ANJOS, 2016; REIS, 2014; HAGENSIEKER; WASKE,
2018; WIEDERKEHR, 2018).

Segundo Liu et al. (2009), a deteccdo de mudancas em dados PolSAR (Polarimetric
SAR) possui quatro etapas principais: pré-processamento (filtro e corregistro), extracéo
de diferencas, limiarizacdo das mudancgas ocorridas e associagdo das imagens. Visto
que, para os autores, a extracdo de diferencas € 0 passo mais importante de todo o
processo.

Uma forma de detectar mudancas é a partir da andlise pos-classificacdo, amplamente
utilizada por diversos autores tanto para dados Opticos quanto dados SAR. Nessa
analise, as imagens de cada data sdo classificadas separadamente e posteriormente
comparadas (LU et al., 2014; REIS, 2014). Uma das principais vantagens dessa analise
€ a minimizacdo de erros radiométricos, e outros problemas decorrentes de efeitos
atmosféricos e luminosidade (para sistemas passivos) entre as duas datas, sendo a mais
indicada para a utilizacdo de diferentes sensores. No entanto, por estar em fungéo de
eventuais erros de classificacdo, podem ser detectadas mudancas equivocadas na area de
estudo, exigindo um conjunto de treinamento adequado para classificaces
supervisionadas (CANTY, 2007; LU et al.,, 2014; SINGH, 1989). Ainda assim, ao
comparar seis técnicas de deteccdo de mudancgas, Mas (1999) concluiu que a andlise
pos-classificacdo se destacou apresentando os melhores resultados.

Pavanelli et al. (2018) analisaram os produtos de mapeamento tematico fornecidos pela
integracdo dos dados do PALSAR-2 (Banda L), nas polariza¢cdes HH e HV, e dados do
sensor OLI/LANDSAT. O objetivo foi avaliar o desempenho do modelo Random
Forest (RF) aplicado aos conjuntos de dados oOpticos e SAR para a classificacdo de
mudancas de uso e cobertura da terra no norte da AmazoOnia, Brasil. Os autores
concluiram que os modelos de RF usando métricas multiespectrais OLI apresentaram
melhor desempenho em relagdo aos atributos de dupla polarizagdo PALSAR-2 da
Banda L.
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Existem trabalhos que utilizam dados SAR para detectar mudancas por meio do método
de pds-classificacdo, a exemplo de Reis (2014), Anjos (2016) e Wiederkehr (2018). Na
metodologia aplicada por Reis (2014), foram utilizados dados opticos do LANDSAT
5/TM e dados SAR do ALOS/PALSAR-1 (Banda L). O trabalho teve como obtivo
avaliar as classes de mudanga provenientes de dados Opticos e dados SAR
separadamente e a fusdo de ambos, utilizando a poés-classificacdo. Os resultados
provenientes dos dados fusionados ndo foram significantes comparados aos resultados
dos dados originais. A autora salienta que dados SAR apresentaram bons resultados na
avaliacdo de mudancas, e que esses dados possuem uma certa limitagdo para a distingédo
de classes florestais. Entretanto, os resultados entre os dados SAR e Opticos se
assemelham.

No estudo de deteccdo de mudancas na Floresta Nacional do Tapajos, Anjos (2016)
concluiu que o método de classificacdo direta, em dados multissensor do RADARSAT-
2 (Banda C) e EO-1 (Earth Observing-1), apresentou um desempenho superior ao
comparado com o método de pos-classificacdo. Entretanto, a autora destaca que o
método de pos-classificagdo possibilita ao usuério destacar classes de ndo-mudanga e
mudanca, agrupando as classes de mudanga em possiveis, improvaveis e impossiveis
para o intervalo estudado. Os dois métodos apresentaram abordagens diferentes, sendo
que os dados de entrada para 0 método pés-classificacdo foram classificagc@es dos dados
SAR e dados Opticos separadamente, e 0 método de classificacdo direta utilizou dados
empilhados de atributos SAR e atributos opticos. Enquanto a deteccdo de mudancas por
pos-classificacdo € dependente das classificagdes individuais, a classificagdo direta
depende de uma classificacdo baseada em um Unico vetor contendo informagGes das
duas datas.

Em Wiederkehr (2018), foram utilizados dados ALOS/PALSAR-2 na Flona de Tapajos
para a deteccdo de mudancas do uso e cobertura entre 0s anos 2015 e 2016 utilizando o
método de pds-classificacdo. O algoritmo de classificacdo utilizado foi 0 MAXVER-
ICM, a partir de grupos de atributos polarimétricos extraidos dos canais das imagens
PALSAR-2. Nesse trabalho concluiu-se que a maior parte das mudangas ocorridas nesse
periodo foram atribuidas a degradacdo florestal a partir das queimadas. A autora
também destaca que as areas de agricultura, silvicultura e pastagem estdo suprimindo a

areas florestais da Flona.
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As potencialidades do uso de diferentes bandas de radar sdo estudadas e avaliadas para
sua utilizacdo tanto para o monitoramento da cobertura do solo, quanto para detecgéo de
mudancas por meio de dados multitemporais (HAGENSIEKER; WARKE, 2018; LI et
al., 2012; RAHMAN; SUMANTYO, 2010; FREITAS; SANT’ANNA; RENNO, 1999).
Os estudos comparando dados de radar e dpticos separadamente e em conjunto para
observacdo da terra também sdo frequentes na comunidade cientifica (TRICHT et al.,
2018; PAVANELLI et al., 2017; PLANK et al., 2016). Entretanto, a literatura carece de
pesquisas que utilizam dados multifrequéncia (multibanda) para estudos de analise

ambiental em geral.
2.5 Classificagado MAXVER-ICM

A classificacdo é um processo da extracdo de informacgdes para reconhecimento de
padrdes de alvos ou regides homogéneas em imagens digitais (CROSTA, 1992). Nesse
sentido, a classificacdo de imagens digitais é uma ferramenta automatizada que produz
uma representacdo aproximada da imagem original (SCHOWENGERDT, 2007). Essa
técnica pode ser denotada como supervisionada e ndo supervisionada.
Em classificacOes supervisionadas considera-se que ha um conhecimento a priori da
cobertura da terra, a partir de trabalhos de campo, interpretacdo de imagens digitais,
analise de mapas e experiéncia pessoal (JENSEN, 2005; HODGSON et. al, 2003). Esse
tipo de classificador caracteriza os alvos da cena através de um conjunto de dados de
treinamento selecionados pelo operador. A representacdo da cena dependera de uma
selecdo de amostras confiaveis.
O algoritmo de classificacdo de Méaxima Verossimilhanca (MAXVER) é um método
estatistico supervisionado do tipo pixel a pixel (pontual) mais comumente usado no
ambito do sensoriamento remoto para reconhecimento de padrfes. Esse classificador €
baseado no teorema de Bayes, onde o pixel é atribuido a uma classe, de um conjunto
pré-definido, que apresentou a maior probabilidade de associagdo (TSO; MATHER,
2009). Assim sendo, considerando classes de cobertura denotadas por w;, onde i €
{1,2,..,N}, um pixel de vetor X pode ser classificado como (VAN ZYL, 2011):

X € wj, se P(wi|X) > P(wj|X) parai#]j (2.1)
A Equacéo (2.1) representa que o pixel descrito pelo vetor X pertence a classe w; pois a
probabilidade é maior do que o pixel ser pertencente a classe w;, para todas as N classes.
Entretanto, a estimativa da probabilidade utilizando verdade terrestre € muito mais
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simples para P(X|w;j) do que P(wiX). Entdo transforma-se a Equacdo (2.1) usando o
teorema de Bayes para (VAN ZYL, 2011):

X € oj, se P(X|wi) P(wi) > P(X|w;) P(wj) parai#] (2.2)
A regra na Equacéo (2.2) ndo estima a probabilidade a posteriori P(w/X). Pode-se usar o
teorema de Bayes para expressar a probabilidade a posteriori em termos das funcdes de

densidade condicional de classe de acordo com a Equacéo (2.3) (RICHARDS, 2009):

P(X|w)P(w)

POX) ==

(2.3)

onde P(w) representa a probabilidade a priori do vetor X pertencer a uma classe o, e
P(X) é a probabilidade de ocorréncia do vetor X.

No entanto, este classificador ndo considera a dependéncia espacial entre as classes,
fatores que sdo importantes quando se trata de dados SAR polarimétricos (CORREIA,
1998). Por razdo da presenca do ruido multiplicativo em imagens SAR, o éxito da
classificacdo desses dados depende da reducédo do efeito speckle (RICHARDS, 2009).
Outra dificuldade é encontrar amostras de treinamento suficientes para estimar os
parametros estatisticos exigidos para a classificacio de MAXVER em areas
heterogéneas (VAN ZYL, 2011).

Para superar esses obstaculos, a incorporacdo de informacdes secundarias como dados
de textura, contexto e fei¢des terrestres junto ao algoritmo MAXVER é importante para
aprimorar 0 reconhecimento de padrdes complexos da cobertura da terra (TSO;
MATHER, 2009). A incluséo do contexto é importante, pois explora a capacidade das
informagdes espaciais no seu contexto e ajuda a remover erros individuais de rotulagem
de pixel que possam resultar de dados ruidosos, como no caso de dados SAR, ou de um
desempenho incomum do classificador (RICHARDS; JIA, 2009).

Alguns autores implementam o classificador MAXVER junto ao classificador
contextual ICM (CORREIA, 1998; VIEIRA, 1996). Desta forma, Freitas et al. (2007)
explicam que o algoritmo ICM (lteracted Conditional Modes) funciona como um
método de refinamento do MAXVER, visto que considera a dependéncia espacial. O
algoritmo ICM corresponde a um classificador supervisionado e contextual, que se
baseia em um processo iterativo onde cada pixel é classificado de acordo com sua
informacgdo espectral e das classes associadas na vizinhanca (VIEIRA, 2019).

Para o classificador MAXVER-ICM, em suma, 0 processo se inicia pela classificacdo

de maxima verossimilhanca, onde ha a extragdo de um vetor de atributos, calculando-se
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a probabilidade de um pixel pertencer a uma determinada classe definida na etapa de
treinamento. Posteriormente, os pixels da imagem sdo associados a classe que
apresentar maior verossimilhanca (RICHARDS e JIA, 2006). Em seguida, a informacéo
contextual dos pixels € associada a classificacdo MAXVER por meio do classificador
ICM. Desta forma, se ocorrerem muitos pixels de uma mesma classe no contexto
espacial de um unico pixel que pertence uma classe diferente, este pixel podera ser
reclassificado para a classe que predominou em seu contexto espacial (CORREIA,
1998).

O algoritmo de classificagdo estatistica por meio do classificador pontual MAXVER
integrado ao classificador contextual ICM foi implementado no Classificador
Polarimétrico 7.0 por Correia (1998). De acordo com McNairn et al. (2009) este
classificador possui uma vantagem quanto ao baixo custo computacional. O
classificador MAXVER-ICM ainda possui uma flexibilidade no que tange os dados e
suas respectivas modelagens.

Freitas et al. (1999) utilizaram imagens de RADARSAT e JERS-1 para comparar 0
potencial dos dados em diferentes frequéncias para discriminar as classes de floresta
priméria, vegetagdo secundaria e areas desflorestadas através do classificador
MAXVER-ICM em uma area na Floresta Nacional de Tapajés. Os autores classificaram
as imagens por modelagem multivariada, parametrizando a distribuicdo normal para
todas as classes. Os resultados apontaram que o RADARSAT obteve melhores
resultados para discriminar os tipos de vegetacdo priméria e secundaria, porém 0s
resultados do JERS-1 foram mais apropriados para identificar areas desflorestadas.

Os estudos realizados por Guerra (2009) e Aboud Neta (2009) utilizaram o classificador
MAXVER-ICM em imagens SAR multipolarimétricas para a deteccdo de incremento
de desflorestamento na regido da Amazonia. Em Guerra (2009), o classificador
apresentou melhor desempenho nos dados SAR em pares de amplitude, discriminando
bem a classe de incremento de desflorestamento. No entanto, no trabalho de Aboud
Neta (2009) o classificador Distancia de Bhattacharyya obteve uma acuracia melhor
que o classificador MAXVER-ICM.

Aboud Neta (2009) utilizou imagens de radar do satélite ALOS, sensor PALSAR
(banda L), para classificar as imagens em todas as combinagdes de canais:
individualmente {Lnn}, {Lnv} e {Lw}; aos pares {Lun, Lav}, {Lnav, Lw} e {Lun,
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Lw}; e em conjunto {Lnyn, Lnv, Lww} para posterior detecgdo de incremento de
desflorestamento em uma area na Amazonia, mais especificamente na Floresta Nacional
do Tapajos. Nesse trabalho, a autora avaliou o potencial dos classificadores
supervisionados pontual MAXVER-ICM e por regides Bhattacharyya, para classificar
classes de incremento de desflorestamento e comparou os resultados com dados
PRODES do ano estudado. O classificador Bhattacharyya obteve resultados superiores
aos comparados com MAXVER-ICM e a melhor classificacdo foi a bivariada da
combinagdo {Lun, Luv}. A autora salienta que os dados de radar auxiliam os dados
Opticos na obtencdo de informagdes e mapeamento das coberturas do solo.

Negri (2009) aplicou os classificadores MAXVER-ICM e K-means Wishart H/A/a. em
imagens ALOS/PALSAR a fim de avaliar o desempenho de dados polarimétricos para a
classificacdo da cobertura da terra na regido da Amazonia. O autor inferiu que o
classificador MAXVER-ICM foi mais eficiente em discriminar os diferentes tipos de
culturas e pastagens.

Guerra et al. (2010) utilizaram o classificador MAXVER-ICM para discriminar
incrementos anuais de desflorestamento na Amazonia com dados multipolarizados em
banda L, em dado SAR aerotransportado. Os resultados obtidos mostraram um bom
potencial do classificador, em que o indice kappa estimado foi de 0,68.

Rahman e Sumantyo (2010) avaliaram o potencial dos dados SAR para avaliar e mapear
o desmatamento na floreta tropical localizada na regido sudeste de Bangladesh. Foram
utilizadas as Bandas L e C do satélite SIR-C em dupla polarizacdo (HH e HV), e
imagens da Banda L do sensor PALSAR/ALOS, nas polarizagoes (HH, HV, VH e V).
A classificacdo supervisionada MAXVER permitiu realizar o treinamento de cinco
classes: floresta, arbustos/ solos de terras altas, solos de terras baixas, assentamentos e
agua/zonas Umidas. Tambem foram utilizadas imagens TM/LANDSAT e
ETM+/LANDSAT para auxiliar na interpretacdo das imagens. Os autores ressaltam que
uma classe adicional representando o crescimento da floresta poderia ser identificada
apenas na imagem SIR-C. Os resultados sugerem que as polarizagdes utilizadas séo
eficientes para 0 mapeamento de coberturas terrestres e deteccdo de mudancas.

No trabalho desenvolvido por Pereira et al. (2011), os autores compararam 0s métodos
MAXVER-ICM e SVM para classificar imagens polarimétricas do ALOS/PALSAR-1

em uma area localizada em Belterra-PA, na Amazoénia. Os autores concluiram que o
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MAXVER-ICM teve um melhor desempenho se comparado ao SVM, apresentando
uma exatida@o global de 80,24%.

Em um estudo desenvolvido por Pereira (2012), o objetivo foi avaliar as diferentes
formas de integracdo de dados Opticos e de radar para 0 mapeamento de cobertura da
terra em uma regido na Amazonia. Foi aplicado o MAXVER-ICM em imagens SAR,
nas polarizagbes HV/HH. Foi realizada uma combinacdo das segmentagdes feitas em
imagens ALOS/PALSAR e LANDSAT/TM resultou em uma imagem final segmentada,
cujo objetivo era que as amostras das classes representassem areas homogéneas em
ambas as imagens. No entanto, a autora concluiu que a combinacdo dos segmentos
resultou em regides menores e/ou do tamanho de um pixel, 0 que ndo era interessante
em seu estudo. Ja no trabalho realizado por Pereira et al. (2016), os autores avaliaram os
dados ALOS/PALSAR-1 combinados com imagens Opticas para 0 uso e cobertura da
terra em uma determinada porcdo da Floresta Nacional do Tapajos, utilizando o
classificador MAXVER-ICM, que apresentou resultados satisfatorios para a
discriminacdo dos alvos.

No trabalho de Wiederkehr (2018), a autora utilizou o classificador MAXVER-ICM e
imagens ALOS/PALSAR nas polarizagbes HH, HV, VH e VV utilizando atributos
polarimétricos por decomposicdo de alvos e comparou seus resultados com analise de
mudancas geradas a partir de dados Opticos do RAPIDEYE e LANDSAT, sem a fusdo
dos dados. A autora concluiu que a classificacdo da decomposicdo por Cloude-Pottier e
do subconjunto 6timo obtiveram melhores resultados com valores de kappa de 0,78 e

0,75 respectivamente para o ano de 2015 e 0,75 e 0,74 para 2016.
2.6 Distribuicoes estatisticas

As distribuicdes de probabilidade continuas sdo bastante utilizadas em diversos
trabalhos probabilisticos. De acordo com Catalunha et al. (2002), o uso de funcdes
densidade de probabilidade estd diretamente ligado a natureza dos dados a que elas se
relacionam. Algumas tém boa capacidade de estimacdo para pequeno nimero de dados,
enquanto outras requerem grande serie de observacoes.

Em uma classificacdo, o reconhecimento de padrdes de comportamento espectral de
cada classe de uso e cobertura da terra é essencial para um bom treinamento. De acordo

com Crosta (1992), para alguns classificadores, esse reconhecimento esta relacionado a
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obtengdo de pardmetros estatisticos de cada classe, como média, matriz de covariancia,
entre outros.

Como dito anteriormente, o algoritmo MAXVER/ICM permite e flexibiliza a
modelagem dos dados SAR nas distribuicbes que melhor representam cada classe de
cobertura da terra. Dentre as distribuicbes inseridas no classificador polarimétrico,
destaca-se trés distribui¢cfes: gama, bivariada em intensidade e normal multivariada.

De acordo com Brito et al. (2017), a distribuicdo gama é usada em uma variedade de
aplicacdes, incluindo modelos de queue, financeiros e climaticos, dentre outros. Pode
ser considerada como a distribuicdo do tempo de espera entre eventos distribuidos de
acordo com um processo de Poisson. Esta distribuicdo também é utilizada na
modelagem de dados SAR, de areas homogéneas e no formato de intensidade. A

distribuicdo gama é descrita por:
fx) = % x* e BX, x>0 (2.4)

onde o > 0 ¢ um parametro de forma e 3 > 0 ¢ o reciproco de um parametro de escala.
Considerando dados SAR polarimétricos multi-look a distribuicdo Wishart complexa é
amplamente usada para modelar este tipo de dado (VAN ZYL, 2011). Sejam duas
imagens em intensidade n-looks, a fungéo de densidade de probabilidade do par de
intensidades é dada segundo (Correia, 1998; Lee et al., 1994):

Cnlz /by +2/hy,) ‘

1-|p.|
P{z._.z:)(:p:z) = e a1

(hy,hs, )TT(II)(I —|p. 2) p. "

(n-1)

n+l

n"(z,z,) ¥ oex
125) P

s N

2?.",‘)(‘ | z,z ‘

|_=1=2

_ l—‘pc‘: 1‘.'I By hy, )
\ (2.5)

onde Z; e Z, sdo variaveis aleatorias; S; e Sj sdo a matriz de espalhamento; |pc| e |p
representam o modulo dos coeficientes de correlacdo complexa em intensidade n-looks;
In-1 representa a funcdo modificada de Bessel; hi; e hy, sdo pardmetros de densidade.
Por outro lado, dados SAR multivariados (contendo mais de dois canais) processados
com um alto numero de looks, e no formato amplitude sdo melhores ajustados pela
distribuicdo gaussiana multivariada. A sua funcéo de densidade de probabilidade para
todo vetor x é dada por (Richards, 2009; Vieira, 1996):

fxlw) = @m) 2| 3,7 | exp{—3 (x —m) Xl (x - m)}  (26)
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onde x é um vetor pontual bidimensional; f(x|w) é a probabilidade de o pixel da classe

w; ser encontrado na posic¢do x; m; é o vetor medio de x multivariado.
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3

3.

A érea de estudo deste trabalho esta ilustrada na Figura 3.1 e tem aproximadamente
1420 kmz.
municipios de Aveiro, Belterra, Mojui dos Campos e Placas, agregando sua maior parte

no municipio de Belterra. A area foi selecionada de acordo com a disponibilidade de

MATERIAIS E METODOS

1 Area de estudo

Esta area estd localizada a oeste do Estado do Para, envolvendo os

imagens, dados de campo e informaces coletadas ao longo de véarios anos.

Figura 3.1 - Mapa de localizacdo da area de estudo.
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Os municipios de Belterra, Mojui dos Campos e Placas fazem parte da microrregido de
Santarém e o municipio de Aveiro faz parte da microrregido de Itaituba. As duas
microrregides no total abrangem 13 municipios, na confluéncia do rio Amazonas e rio

Tapajos, correspondendo uma &rea aproximada de 282.066 m2? e uma populacdo de

Fonte: Producédo da Autora.
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694.004 habitantes (IBGE, 2010). Vale ressaltar que essa regido sofreu, nas ultimas
décadas, um aumento de suas populagdes acompanhado pelo encadeamento do
desmembramento e a origem de novos municipios (ESCADA et al., 2009; ALVES et
al., 2008).

No que se refere a essas duas microrregides, a agricultura familiar diversificada é
predominante (ALVES et. al, 2010). A agricultura familiar de até 200 ha €
preponderante no sistema agrario da regido com cerca de 90% dos assentamentos rurais
(ALVES et. al, 2010; EMBRAPA, 2007).

A regido estudada possui uma paisagem antropizada, principalmente em torno da
rodovia BR-163, como pode ser observado na Figura 3.1. As areas antropicas da regido
estdo relacionadas principalmente as atividades de agricultura, de pecuéria, e de
extracdo de madeira e de minério (ESCADA et al., 2009). Na atividade agricola da
regido, destaca-se o cultivo de grdos como soja, milho e arroz. Escada et al. (2009)
identificaram uma ou duas safras ao ano. No caso da safra anual, o calendario agricola
da regido se inicia em dezembro, e o periodo da colheita é entorno de abril. Caso o
produtor opte por duas safras anuais, o segundo plantio ocorre entre margo e abril e a

colheita entre julho e agosto.

A Floresta Nacional de Tapajos (Flona-Tapajds), correspondendo parte da area de
estudo, margeia a oeste da BR-163 na maior parte de sua extensdo. A Flona, localizada
no bioma da Amazonia € uma unidade de conservacdo (UC) criada em 19 de fevereiro
de 1974, pelo Decreto n® 73.684 (ICMBio, 2019). Segundo ICMBio (2019), 6rgéo
gestor da unidade, a UC abrange os municipios de Aveiro, Belterra, Placas e Rurdpolis,
possuindo uma area aproximada de 5.273 km2. A Flona de Tapajés situa-se na zona de
Floresta Ombréfila Densa em escala regional no sistema de classificagdo universal das
formacdes vegetais da Amazonia (VELOSO et al., 1991; MMA, 2004). Essa regido
apresenta uma vegetacdo com familias de dispersdo pantropical, e predominada por
fenerdfitos (brotos acima de 25 cm do solo), lianas lenhosas e epifitas em abundéancia
(IBGE, 2012).

O clima da regido é tropical umido, com variacGes de temperatura inferior a 5°C, com
temperatura média anual de 25 °C. A precipitacdo média anual é de aproximadamente

1870mm, com as maiores precipitacfes ocorrendo nos meses entre janeiro e maio

28



(INMET, 2018). O regime climatico é de temperaturas elevadas, com intensas
precipitacdes distribuidas ao longo do ano (MMA, 2004).

3.2 Imagens utilizadas

Os dados selecionados para a realizacdo deste trabalho foram imagens orbitais de micro-
ondas dos satélites SENTINEL-1 (Banda C) e ALOS-2 (Banda L), cujas principais

caracteristicas sao apresentadas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Caracteristicas das imagens orbitais SENTINEL-1A e ALOS-2.

, IMAGENS
CARACTERISTICAS
SENTINEL-1 ALOS -2
Orbita Ascendente Ascendente
Nivel de Processamento 1 1.1
Modo de operagédo TOPSAR* HBQ**
Polarizagéo VH/VV Full (Quad)*+*
Resolucdo Azimutal 22'm 4,3m
Resolucdo range 20m 6 m
Resolucdo radiométrica 32 bits 32 bits
Espacamento entre pixel 10x10 m 2,86x3,13
Numero de looks 5x1 1x1
Orbita/Ponto 3786/39 7120/20
- 19/12/2014 28/12/2014
Data de aquisicdo
19/01/2016 01/05/2016

Em que: *Terrain Observation with Progressive Scan SAR; ** High Beam Quad; ***Full Polarimetric
(LHH! LHV! LVHv LVV)'
Fonte: Adaptado de JAXA (2014) e ESA (2019).

A imagem do sensor PALSAR-2, a bordo do satélite ALOS-2, é proveniente de um
sensor SAR, que emite ondas de radio na frequéncia de Banda L (24 cm). Os produtos

ALOS/PALSAR-2 utilizados nesse trabalho foram obtidos na plataforma do Japan
Aerospace Exploration Agency (JAXA). Os dados estdo no formato Single Look
Complex (SLC) em geometria slant range, com numero de looks em 1. Essas imagens
foram adquiridas no modo de imageamento Strip Map, que opera no modo de varredura

HBQ (High Beam Quad), que ¢ um modo de operacdo definido pela sua resolucdo
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espacial de 6 metros. As imagens ALOS/PALSAR-2 sdo full polarimétricas, nos canais:
HH, HV, VH, VV. Neste trabalho, baseado no principio da reciprocidade, foi
considerado a média dos canais HV e VH para a geracdo do canal de polarizagédo
cruzada, que serd denominada como Lyu. As informacgdes da fase do sinal séo

preservadas.

A imagem do sensor SAR-C (Synthetic Aperture Radar C-band), a bordo do satélite
SENTINEL-1, é oriunda de um sensor SAR que emite ondas de radio na frequéncia de
banda C (5,5 cm). Os produtos SENTINEL-1/SAR-C utilizados foram obtidos na
plataforma do European Aerospace Agency (ESA), que sdo disponibilizados
gratuitamente. Os dados estéo no formato Ground Range Detected (GRD) em geometria
ground range, com numero equivalente de looks (ENL) estimado em 4,4. Essas imagens
foram adquiridas no modo de imageamento Interferometric Wide Swath (IW), que
utiliza o modo de operagcdo Terrain Observation with Progressive Scan SAR
(TOPSAR). Essa operagdo tem um novo tipo de varredura do modo ScanSAR, que tem
0 principio de reduzir o padrdo da antena direcionando a antena na direcdo oposta do
azimute (ESA, 2019). As imagens SENTINEL-1/SAR-C sdo dual polarimétricas, nos
canais VH e VV. As informac0es da fase do sinal séo perdidas.

A interseccdo entre as quatro imagens adquiridas ocorreu nas coordenadas geograficas
55°7°18,52°’0 3°1°’32,14’’S e 54°48’34,39’0 3°39’26,82’’S, originando a area de
estudo selecionada apresentada na Figura 3.1. As imagens foram escolhidas pela
disponibilidade dos dados na mesma época do ano ou datas proximas, a fim de se

encontrarem no mesmo periodo sazonal e fenoldgico da vegetacéo.

As imagens utilizadas nesse trabalho séo apresentadas na Figura 3.2 e Figura 3.3 na
composicdo colorida R-HH G-VH B-VV. As imagens disponiveis foram:
ALOS/PALSAR-2 nas datas de 28 de dezembro de 2014 e 01 de maio de 2016; e
SENTINEL-1/SAR-C nas datas de 19 de dezembro de 2014 e 19 de janeiro de 2016.
Provavelmente, a imagem ALOS obtida em 01 de maio de 2016, por estar em época do
ano diferente das demais, ndo esteja no mesmo estagio do calendario agricola e
fenolégico da vegetacdo, podendo acarretar alguma discordancia entre os dados

auxiliares e/ou equivoco em alguma etapa de processamento de dados.
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Figura 3.2 - Imagens ALOS/PALSAR-2: (a) 28/12/2014 e (b) 01/05/2016.
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Figura 3.3 - Imagens SENTINEL-1A: (a) 19/12/2014 e (b) 19/01/2016.
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3.3 Dados de campo

Os pesquisadores do INPE realizaram trabalhos de campo para acompanhar a dindmica
de uso e cobertura da terra no municipio de Belterra e regido, disponibilizando uma
série de dados historica. Os dados de campo utilizados para a execucdo deste trabalho
foram das datas de 16 a 25 de marco de 2015 e 25 de agosto a 03 de setembro de 2016.
Esses materiais foram selecionados por serem de datas mais préximas das imagens

orbitais obtidas mencionadas anteriormente.

Nos trabalhos de campo foram coletados pontos com Global Positioning System (GPS),
na projecdo Universal Transversa Mercator (UTM) no Datum World Geodetic System
1984 (WGS-84) no fuso 21S. Pode-se observar na Figura 3.4 pelas imagens da regido
do satélite CBERS-4 o posicionamento dos pontos e também, na Tabela 3.2 a
quantidade de pontos coletados para cada classe de cobertura em 2014 e 2016, que serdo
definidos posteriormente. Além dos pontos, foram feitos registros fotogréaficos, tomado
anotacOes e esbocados croquis para cada ponto visitado. Particularmente, os dados do
campo de 2016 dispde de imagens dos voos de drone feitos em alguns locais de
interesse. Todos os dados de campo disponiveis foram levados em consideragdo para a

produgéo do trabalho.

Em outra campanha, realizada em setembro de 2017, foi observada a paisagem
heterogénea atual, 0 que permitiu a compreensdo da dindmica existente na area de
estudo e uma clara percepcdo do cenario real. O conhecimento prévio da regido foi
primordial para a interpretacdo preliminar dos dados e uma analise critica nos resultados
obtidos.
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Tabela 3.2 - Pontos coletados nas classes de cobertura da terra.

ANO CLASSE N° DE PONTOS
VEGETACAO SECUNDARIA 41
2014 PASTO SUJO 59
PASTO LIMPO 66
AGRICULTURA 49
VEGETACAO SECUNDARIA 43
13

2016 PASTO SUJO

PASTO LIMPO 26
AGRICULTURA 20

Fonte: Producdo da Autora.
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Figura 3.4 - Localizacdo dos pontos coletados em campo: (a) 2014 e (b) 2016.
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3.4 Dados auxiliares
3.4.1. PRODES

O projeto PRODES foi utilizado como dado base da cobertura florestal nos anos de
2014 e 2016. Nota-se na Figura 3.5 que as imagens Landsat-8/OLI utilizadas para o
mapeamento PRODES do ano de 2014 na area de estudo esta praticamente coberta por
nuvens em toda sua extensdo, ndo sendo possivel observar mudangas existentes nesse
periodo em boa parte da area. Por esse motivo, foi verificado por meio do PRODES de
2015 as extensoes florestais para certificar quais areas sofreram supressao da floresta. A
imagem utilizada pelo PRODES para 0 ano de 2016 apresenta boa visibilidade para a
interpretacdo da area.

Segundo os dados PRODES, a extensao desmatada acumulada na area de estudo é cerca
de 290 km? até o ano de 2016, correspondente a 20,4% da sua delimitacdo. Pode-se
observar na Figura 3.6 os produtos tematicos do PRODES dos anos correspondentes
derivados das imagens apresentadas da Figura 3.5. De acordo com os dados tematicos, o
desflorestamento situa-se predominantemente nas margens da BR-163 (Santarém-

Cuiaba) e nas margens do rio Tapajés (topo a esquerda).

Devido a isso, é importante destacar que os municipios de Aveiro, Belterra, Mojui dos
Campos e Placas estdo incluidos na politica de governo do estado do Pard chamada
Programa Municipios Verdes (PMV), que visa a reducdo da taxa de desmatamento na
Amazonia seguindo quatro eixos de acdo: controle e monitoramento do desmatamento;
ordenamento territorial, ambiental e fundiario; producéo sustentavel; e gestdo ambiental

compartilhada.
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Figura 3.5 - Imagens utilizadas na confeccdo dos dados PRODES dos anos: (a) 2014 e
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Figura 3.6 - Dados tematicos do PRODES referentes aos anos: (a) 2014 e (b) 2016.
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3.4.2. TerraClass

O projeto TerraClass dos anos de 2014 e 2016 foram usados como dado base do uso e
cobertura da terra na area de estudo. Atualmente, o TerraClass do bioma Amazonia
disponibiliza dados até o ano de 2014. Para fins desse trabalho, a equipe do TerraClass
produziu o dado do ano de 2016. Os mapeamentos do TerraClass utizados sdo ilustrados
na Figura 3.7.

Figura 3.7 - Dados tematicos do TerraClass referentes aos anos: (a) 2014 e (b) 2016.
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3.4.3. Dados meteorologicos

Foram utilizados dados meteorologicos de precipitagdo pluviométrica diaria acumulada
disponibilizados pelo INMET nas datas de aquisicdo das imagens ALOS/PALSAR-2 e
SENTINEL-1. Os dados de precipitacdo pluviométrica utilizados foram referentes a

estacdo 82246 localizada no municipio de Belterra/PA.

A umidade pode afetar a imagem de radar. O sinal retroespalhado por um alvo é
influenciado pelas suas caracteristicas geométricas do terreno e suas propriedades
dielétricas (LEWIS; HENDERSON, 1998), porém a quantidade de umidade afeta a
profundidade de penetracdo de energia no solo (JENSEN, 2009). Segundo Skolnik
(2008), a permissividade elétrica e a atenuagdo do sinal retroespalhado sdo
influenciados pela umidade relativa do solo, uma vez que, solos umidos geralmente
refletem mais energia eletromagnética do que solos secos. Sendo assim, a utilizacdo dos
dados meteoroldgicos é importante para o entendimento e analise de possiveis

influéncias de fatores climaticos.

De acordo com a Figura 3.8, ndo foi observada a ocorréncia de chuva no més de
dezembro de 2014 na estacdo meteorologica. Em relacdo a Figura 3.9, nota-se que nédo
ocorreram precipitagfes significativas nas 24 horas antecedentes ao imageamento do
Sentinel-1A. Na Figura 3.10, constata-se que houve precipitacdo ao dia anterior e no dia
do imageamento da ALOS/PALSAR-2. Mesmo que a quantidade de precipitagdo
acumulada seja considerada baixa (< 25mm), esse fator pode ter afetado no aumento da
permissividade elétrica dos alvos e consequentemente, influenciando na

discriminalidade dos alvos.
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Figura 3.8 - Dados pluviométricos diarios na estacdo de Belterra (PA) do més de

dezembro (2014).
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Figura 3.10 - Dados pluviométricos diérios na estacdo de Belterra (PA) dos meses de
abril-maio (2016).
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3.4.4. Softwares

Os dados vetoriais utilizados nesse trabalho, como limites das Unidades da Federagéo
brasileira e limites municipais do estado do Para, rodovias federais, e delimitacdes das
Unidades de Conservacdo Brasileiras, foram obtidos pelos sites do IBGE, DNIT e
MMA, respectivamente. O modelo digital de elevagdo (MDE) derivado do Shuttle
Radar Topography Mission (SRTM) manipulado neste trabalho, descrito na Secéo
3.5.1, foi obtido na plataforma da USGS. As imagens do CBERS 4 utilizadas na
producdo dos mapas foram obtidas no catadlogo de imagens do INPE. Para realizacdo
dos processamentos do trabalho, foram utilizados os seguintes softwares e codigos:

e SNAP 6.0;

e ArcGIS 10.3;
e ENVIA4SE;

e IDLS8.0;

e ERDAS IMAGINE 2009;

e Classificador Polarimétrico 7.0 (MAXVER-ICM);
e Rversdo 3.5.3;

e RStudio 1.2.
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3.5 Metodologia

Considerando os objetivos do trabalho e o conjunto principal de dados (imagens SAR
obtidas nos anos de 2014 e 2016 em distintas frequéncias), a metodologia proposta esta
apresentada no fluxograma da Figura 3.11. Cada etapa é descrita detalhadamente nas

préximas se¢oes.

Figura 3.11 - Fluxograma metodologico.
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Fonte: Producdo da Autora.

A metodologia deste trabalho foi adotada tendo em mente 0s seguintes pontos
cientificos: a) Avaliacdo da separabilidade das classes de cobertura da terra a partir das
combinagOes dos canais das imagens SAR multifrequéncia; b) Avaliacdo do potencial
do classificador MAXVER-ICM em mapear a cobertura da terra utilizando dados SAR
polarizados em diferentes frequéncias; c) Detec¢do de mudangas na cobertura da terra
em uma regido da Amazonia Brasileira ocorridas entre os anos de 2014 e 2016; e d)
Detecgdo do desmatamento, utilizando o mesmo conjunto de dados, entre os anos de
2014 e 2016.

3.5.1. Pré-processamento

Ap0s a selecdo da area de estudo e aquisicao das imagens orbitais, a etapa seguinte foi o
pré-processamento das imagens SAR. A fase do pré-processamento tem o propdsito de
facilitar a manipulacéo e extracdo de informagcdes das imagens. E importante que nessa

etapa, para este trabalho, todas as imagens sejam equivalentes quanto ao tamanho do

43



pixel, na unidade do pixel representado, no nimero equivalente de looks e que estejam

na mesma posicao geogréfica.

Considerando as etapas de classificacdo e deteccdo de mudancgas, alguns
processamentos sdo necessarios para aprimorar a separabilidade dos alvos na cena,
sobretudo, o pré-processamento foi constituido em corre¢es geométricas e corregdes

radiométricas, como é exemplificado na Figura 3.12.

Figura 3.12 - Pré-Processamento das imagens SAR.
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Fonte: Producdo da Autora.

Primeiramente, foi realizado no software SNAP versdo 6.0 a extracdo da informacéo de
intensidade e amplitude nos quatro conjuntos de dados (PALSAR-2 e SENTINEL-1A).
Logo, foi feito no SNAP a ortorretificacdo das imagens com o algoritmo Range Doppler
Terrain Correction, utilizando o MDE do SRTM de 30 metros de resolu¢do nominal (1-
arco segundo). Nessa ferramenta as distor¢Oes e degradacOes nos dados sdo reparados,
de maneira que a representagdo da imagem seja fiel a verdade terrestre. Todas as
imagens foram reamostradas para tamanho de pixel 10x10m pelo método do vizinho

mais proximo na etapa de ortorretificagéo.
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A técnica de Multilook foi aplicada nas imagens PALSAR-2, no SNAP, de forma que as
imagens ficassem semelhantes no nimero de looks em relagdo as imagens do
SENTINEL-1A, que tem um ENL estimado de 4,4. Assim sendo, foi aplicado 1 look em
azimute e 5 looks em range. Essa etapa minimiza o efeito do ruido speckle, que para
imagens SAR é inerente a formacdo das imagens e pode variar aleatoriamente 0s
valores de cada pixel.

Em seguida, foi realizado o registro entre os conjuntos de dados no software ENVI 4.8,
onde foi utilizada a imagem SENTINEL-1A de 2014 como imagem base. Nesse
processo, é necessario coletar pontos de controle (GPC- Ground Point Control) que
correspondam ao mesmo local em ambas as imagens. ApoOs a coleta dos pontos, 0

método de registro utilizado foi polinomial de 3° grau.

Feitas as correcOes geométrias e radiometricas, as imagens foram recortadas de acordo
com a area de estudo previamente definida (Se¢ao 3.1) no software ERDAS IMAGINE
2009. Para seguir com a etapa de classificagdo, foi necessario rotacionar as imagens
recortadas, de modo que o background ndo interferisse nas estatisticas do classificador.

As imagens foram rotacionadas a um angulo de 12 graus no ENVI.
Finalizado o pré-processamento das imagens, seguiu-se para a etapa de classificacéo.
3.5.2. Definicao das classes e selecio das amostras

De acordo com os objetivos do trabalho, com o levantamento de campo e com os dados
auxiliares, sdo apresentadas na Tabela 3.3 as classes de interesse definidas para este
estudo, baseadas nas classes do TerraClass, e uma breve descri¢do para cada uma delas.
Nessa tabela também estdo ilustradas a cor adotada para cada classe de cobertura nas
imagens classificadas, bem como a fotografia representativa para cada classe.

Além das classes definidas abaixo, que sdo tratadas na etapa de classificacéo, a classe de
desflorestamento (DESF) seré incluida na discussdo dos resultados. A classe DESF esta
associada ao aumento da supressdo da floresta que a classe de FP tenha sofrido,
podendo ter sido convertida para uma das demais classes citadas na Tabela 3.3 no
periodo estudado. Dada a ndo existéncia de informacdes de campo especificamente de
DESF, esta classe somente serd observada na etapa de analise de mudancas pela

conversao referida anteriormente.
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Tabela 3.3 - Descricdo das classes de cobertura da terra.

Classe

Sigla

Descricao

Fotografia Cor

Floresta
Priméria

FP

Vegetagédo natural
florestal que nédo
tenha sofrido
alteracdo nas suas
caracteristicas
originais

Vegetacdo
Secundaria

VS

Vegetagédo natural
florestal no
processo de

regeneracao, que
tenha sofrido

remocao total da

vegetacao original

Pasto Sujo

PS

Areas de pastagem
com predominio de
arbustos/arboreas e
herbaceas, com ou
sem presenca de
gado

Pasto
Limpo

PL

Areas de pastagem
com predominio de
herbéceas, com ou
sem presenca de
gado
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Tabela 3.3- Concluséo.

Classe Sigla Descricao Fotografia Cor

Culturas agricolas
temporarias em

diferentes
Agricultura AG cobertqras
vegetais e
estagios de
produgéo

Fonte: Producdo da Autora.

Definidas as classes, a proxima etapa realizada foi a coleta das amostras de treinamento
e validacdo de cada classe das datas referentes a 2014 e 2016. Por via de regra, requer-
se a cautela de ndo selecionar &reas de transicdo entre classes (bordas). Podemos
observar as amostras coletadas na Figura 3.12 e Figura 3.13. Nessas figuras estéo

representadas apenas a localizacdo das amostras selecionadas.

E importante destacar que do conjunto amostral, cerca de 70% das amostras foram
destinadas ao treinamento do classificador supervisionado e os outros 30% restantes
foram reservados para a etapa de validacdo das imagens tematicas. Na Tabela 3.4 est4
descrita a quantidade de poligonos coletados e o numero de pixels totais de cada classe.

Por fim, as amostras foram analisadas na etapa da anélise exploratoria.
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Figura 3.13 - Amostras coletadas para o ano de 2014: (a) treinamento e (b) validacéo.
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Figura 3.14 - Amostras coletadas para o ano de 2016: (a) treinamento e (b) validacéo.
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Tabela 3.4 - Quantidade do conjunto de amostras coletadas das classes de cobertura.

Ano Classes | Poligonos | Numero de pixels
FP 28 6064
VS 69 5542
2014 PS 49 3922
PL 58 5504
AG 36 4803
FP 68 5221
VS 75 4575
2016 PS 66 3187
PL 69 5091
AG 40 4409

onde: FP=Floresta Primaria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto Sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura.

Fonte: Producéo da Autora.

3.5.3. Analise exploratoria

A etapa de analise exploratéria tem a finalidade de caracterizar e analisar o
comportamento das classes definidas baseado nas amostras selecionadas. A analise foi
feita por meio da construcédo de grafico boxplot, onde foi observado o comportamento
de cada classe em cada canal dos quatro conjuntos de dados, sendo PALSAR-2 (Lyn,
Lvi, Lvww) e SENTINEL-1A (Cyn, Cyy) de 2014 e de 2016. Os gréaficos foram

construidos em valores de intensidade do sinal, mostrados e comentados a seguir.

Observa-se na Figura 3.14 que as classes de FP e VS tem um comportamento
semelhante em todos os canais. Nota-se também que as classes de PS e PL se
distinguem bem em relagdo aos valores do sinal retroespalhado, e destaca-se a
polarizacdo cruzada VH na separacdo das dessas duas classes. As classes de PL e AG
podem ter respostas semelhantes, prejudicando na separabilidade das duas. Também

pode haver confusao entre as classes de VS e PS nas imagens classificadas.

Na Figura 3.15, as classes de FP e VS também tem um comportamento semelhante em
todos nos dois canais. Deduz-se que a imagem SENTINEL-1A em valores de
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intensidade ndo consegue separar bem as classes de cobertura no geral, com excecéo a

classe AG na polarizagédo VH.

Figura 3.15 - Grafico boxplot da imagem PALSAR-2 do ano de 2014 representando o
quartil inferior, superior e mediana das classes pelos valores de

intensidade do sinal dos canais: (a) HH, (b) VH, (c) VV.
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Figura 3.16 - Grafico boxplot da imagem SENTINEL-1A do ano de 2014 representando
o quartil inferior, superior e mediana das classes pelos valores de
intensidade do sinal dos canais: (a) VH e (b) VV.
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onde: FP=Floresta Primaria; VS=Vegeta¢do Secundaria; PS=Pasto Sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura.

Fonte: Producéo da Autora.

Diferentemente do observado no ano de 2014, na Figura 3.16 observa-se que na imagem
PALSAR-2 de 2016 as classes de cobertura tiveram um comportamento similar. O canal
VH continua se destacando em relacdo a separabilidade das classes, principalmente na
cobertura de pastagem. As polarizagbes HH e VV s&o muito semelhantes na resposta
dos sinais de retroespalhamento das classes de cobertura. Pode-se deduzir a partir dessa
semelhanca que a combinacdo dos dois canais ndo vai trazer uma melhoria nos
resultados classificatorios. Portanto, recomenda-se a combinagdo de um dos dois com o
canal VH do PALSAR-2 ou VH e VV do SENTINEL-1A para obter resultados
satisfatorios.

As polarizagdes VH e VV na imagem do SENTINEL-1A também se apresentam com
comportamentos muito semelhantes, como visto na Figura 3.17. Pode-se inferir que a
combinacéo desses dois canais ndo trouxe resultados de classificacdo satisfatorios, pelo

fato de ndo conseguirem distinguir as classes de cobertura, havendo muita confuséo.

De maneira geral, observando todos os graficos do conjunto de imagens dos anos de
2014 e 2016, pbde-se deduzir que o classificador ndo seria capaz de separar
adequadamente as classes de cobertura vegetal (FP e VS). Também p6de-se inferir que

o canal de polarizacdo cruzada VH seja capaz de caracterizar melhor as classes de
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cobertura em relacdo aos demais canais, principalmente na separabilidade das classes de
pastagem (PS e PL). Era esperado que a classe AG obtivesse boa acuréacia quanto a
distingdo das classes nos resultados de classificacdo, como pode ser observado nos

graficos mencionados.

Figura 3.17 - Gréafico boxplot da imagem PALSAR-2 do ano de 2016 representando o
quartil inferior, superior e mediana das classes pelos valores de
intensidade do sinal dos canais: (a) HH, (b) VH, (c) VV.
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onde: FP=Floresta Primaria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto Sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura.
Fonte: Producéo da Autora.
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Figura 3.18 - Grafico boxplot da imagem SENTINEL-1A do ano de 2016 representando
0 quartil inferior, superior e mediana das classes pelos valores de
intensidade do sinal dos canais: (a) VH e (b) VV.
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onde: FP=Floresta Primaria; VS=Vegeta¢do Secundaria; PS=Pasto Sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura.
Fonte: Producéo da Autora.

3.5.4. Classificacio MAXVER-ICM

A etapa de classificacdo foi realizada no Classificador Polarimétrico 7 desenvolvido por
Correia (1998), que esta implementado no software ENVI 4.8 em linguagem IDL. O
classificador pontual MAXVER (Maxima Verossimilhanca), associado ao classificador
contextual ICM (Iteracted Conditional Modes), foi desenvolvido para atribuir as
distribuicbes mais adequadas aos dados SAR (CORREIA, 1998). Por ser um
classificador supervisionado, o algoritmo MAXVER atribui as classes em cada célula
de acordo com as amostras de treinamento e posteriormente, o ICM refina a

classificacdo considerando a sua dependéncia espacial.

Para cada modelagem estatistica, pode-se combinar os canais disponiveis em diferentes
maneiras, como exemplificado na Tabela 3.5. Observamos nesta tabela as trés
modelagens usadas neste trabalho, que sdo: univariada, bivariada e multivariada. Em
cada modelagem, os dados de entrada se diferenciam quanto a quantidade de canais
(mono, bi e/ou multicanal) e no valor do pixel (sinal de retorno). Para cada conjunto de
canais mencionado na tabela abaixo, pode-se considerar uma classificacdo diferente,

totalizando em 29 classificacGes para cada ano correspondente.
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Tabela 3.5 - Combinagdes dos canais usados nas classificagdes.

Dados Modelagem (Distribuicio) Conjunto de Canais

Univariado Gama {Lun} {Lvu}: {bw}; {Cuh}: {C}

{Lun, Lvn}s {Lam L} {Lves L}
Bivariado Par de Intensidade {Cuh Cw}: {Ltn, Cun}s {LunCuv}
{Lvn, Cun}s {Lve, Cw} {Lwv, Cunids {Lwv, Cv}

{Lun, Lvn, L} {Luns Lvns Cunds {Laws Lum Cwv}

{Lin, Lvv, Cun}s {Lun: Lvvs Cwv}s {Lvks Luv, Cun}

Multivariado Gaussiana Multivariada {Lvn, Lwv, Cuv}s {Lans Cuns Cwvds {Lvn, Cuny Cv}

{Lw, Cun, Cw}; {Lnr, Lve, Cun Cwv}s {Lnks Lvws Cuny Cuv}
{Lvn, Lvv, Cun,Cw}; {Lan, Lvns Luv, Cuny Cv}

Fonte: Producdo da Autora.

Na etapa do algoritmo MAXVER, para as modelagens uni e bivariadas, € necessario
informar o valor ENL dos dados de entrada. No caso da multivariada ndo necessita
informar este valor. O valor estimado para PALSAR-2 foi de 4,3 e para 0 SENTINEL-
1A o valor foi de 4,4. Em relagdo ao algoritmo ICM, o critério de parada da
classificacdo foi a porcentagem de mudanca dos pixels em 0,5% e/ou a quantidade
méaxima de itera¢des definida em 1000 vezes, 0 que atingir primeiro.

3.5.5. Avaliacdo e comparacao das imagens classificadas

Todas as imagens classificadas foram validadas e avaliadas por meio de um algoritmo
baseado no método Monte Carlo. Esse algoritmo foi executado no software RStudio 1.2,
onde os dados de entrada foram as amostras de validagdo e as imagens classificadas.
Foram sorteados, aleatoriamente, 25% do espaco amostral de classe para a validacao das

imagens tematicas.

Em cada replicacdo do Monte Carlo, calculou-se os indices de kappa global, exatiddo
global e kappa condicional de cada classe. As iteracGes foram realizadas mil vezes para
cada classificacdo. No final, uma matriz de confusdo meédia de cada imagem tematica
foi gerada. Uma tabela foi formada para mostrar os mil resultados dos indices de cada
classificacdo. Essa tabela foi gerada para as imagens teméticas de 2014 e 2016

separadamente.
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Em relacdo a comparagdo entre os dados classificados, o indice kappa foi escolhido
como parametro comparativo neste trabalho. Com a finalidade de determinar qual a
combinacéo de canais obteve o resultado mais satisfatorio, foi realizado um ranking das

classificacOes, de acordo com os valores kappa estimados.

O ranking das classificagdes foi feito de modo a deixar a incerteza e a ocasionalidade de
lado. Foram realizados dois rankings para se formar o vetor final. Primeiramente,
rangquea-se para ordenar cada um dos mil vetores com 29 posi¢des de acordo com 0s
valores de kappa global. Entao, foi identificado para cada posicdo do ranking (1° ao 29°
lugar) a classificagcdo que ocorreu com maior frequéncia (moda). O vetor final foi
formado, onde cada posi¢do € a moda das 1000 posi¢des. Em caso de empate na moda
em uma dada posicdo, o parametro de desempate foi o kappa meédio (a média dos
valores de kappa das mil repeticdes). E importante destacar que, uma mesma
classificacdo ndo pode ocupar duas posic¢oes distintas no vetor final, caso isso ocorra, a
classificagcdo com segunda maior frequéncia foi escolhida. Obteve-se, entdo, o ranking

final das 29 classificacdes para as datas de 2014 e 2016.

Com o ranking final de cada ano, foi feito um teste estatistico de sinal de Congaton
(1999) para determinar se os Vvalores estimados dos indices kappa sdo
significativamente diferentes a um nivel de significancia de 95%. Esse procedimento foi
realizado nos resultados de classificacdo, assim como para 0s resultados da pos-

classificacdo (que sera discutido na Sec¢éo 3.5.6).

O teste estatistico de Congaton (1999) é um teste ndo paramétrico que utiliza uma
técnica multivariada discreta da analise kappa. Essa analise baseia-se na diferenca da
concordancia dos valores das matrizes de confusdo de duas classificagdes independentes
(CONGATON, 1999). Considerando duas matrizes de confusdo independentes, o teste
Z pode ser expresso pela Equacdo 3.1 (CONGATON, 1999):

-~ -~

K, -K,

Z= _ .
\/vﬁr(Kl)+vﬁr(K2) 651)

onde K1 e K, s3o os valores estimados do kappa das matrizes de confusio; var(K,) e

var(K,) sdo os valores estimados da variancia de kappa; e Z é normalmente distribuido.
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Dada a hipotese nula Ho: (K;-K2)=0 e a hipotese alternativa H1: (K;-K3)#£0, a hipbtese

nula é rejeitada se Z > Z, , utilizando 5% de significancia.

Apls a realizacdo do teste estatistico, as combinacfes de canais sdo analisadas de

acordo com o ranking final.
3.5.6. Pos-classificacao

Apdbs uma analise prévia dos resultados de classificacdo, verificou-se que ndo ocorreu
separabilidade para as classes de FP e VS. Em vista disso, uma pos-classificacdo foi
aplicada nas imagens classificadas de 2014 a fim de refina-las, para que a etapa de

deteccdo de mudancas ndo fosse afetada nessas duas classes de cobertura.

A partir da mascara da classe de floresta primaria do PRODES, foi demarcada nos
resultados de classificacdo a area referente a classe (FP) do ano de 2014. Assim, as
classes que estavam dentro do limite da mascara do PRODES foram redefinidas como
classe FP e a classe FP que estivesse fora das limitagOes foi redefinida como VS.
Depois dessa fase, as classificacbes foram devidamente validadas, como descrito na
Secao 3.5.5.

3.5.7. Detecciao de mudancas

A técnica utilizada para deteccdo de mudancas neste trabalho foi a analise pds-
classificacdo, que possui a vantagem de caracterizar/quantificar as mudangas ocorridas
entre 2014 e 2016. Essa analise permite detectar transi¢des das classes de cobertura com
base nos resultados de classificacdo dos dois anos estudados. Essa etapa foi realizada no
software ERDAS.

A partir do ranking gerado, descrito na Se¢do 3.5.5, foram analisados 5 cenéarios de
mudancas que estdo relacionados aos melhores resultados das combinagdes dos dados
univariados, bivariados e multivariados. As matrizes de transicdo foram exploradas e

avaliadas por meio de gréficos de porcentagem.

As mudancas nesse trabalho foram tratadas quanto a transi¢do de uma classe para outra.
No caso, a mudanca da classe FP para as demais classes foi tratada como
desflorestamento. Essas mudancas detectadas foram divididas em provaveis,

improvaveis e impossiveis, considerando a probabilidade de ocorréncia da transigdo. A
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mudanca improvavel considera que a probabilidade do evento acontecer é quase nula e

a mudanca impossivel, € aquela que ndo pode ocorrer.

Com relacdo a mudancas improvaveis, se 0s poligonos identificados como mudangas
forem menores que 6,25 hectares, os mesmos foram denominados como ndo mudanga,
retornando a classe original. O tamanho de identificacdo do poligono de mudanca foi
padronizado de acordo com os dados PRODES, que somente mapeia areas maiores que
6,25 ha.

Para mudancas impossiveis, isto é, qualquer classe que no ano de 2014 foi classificada
em uma classe diferente de FP e que em 2016 foi classificada como FP, foi considerado
inverossimil. Nesse caso em particular, a mudanca foi redesignada para a classe VS,

pelo fato de ser uma alteragdo mais provavel.
3.5.8. Analise dos resultados

Com intuito de avaliar a potencial da classificacdo de dados SAR polarizados nas
bandas C e L, o ranking foi explorado em cima dos melhores resultados das
combinacbes de classificagbes univariadas, bivariadas e multivariadas. Quanto a
distingdo das classes definidas, foram discutidas baseadas na analise da matriz de

confusé@o dos melhores resultados das classificages das combinagdes dos canais.

Para verificar a capacidade de deteccdo de mudancas utilizando dados SAR por meio da
andlise pos-classificacdo, os resultados de mudanca entre as classes definidas, a partir
das combinacBes univariadas, bivariadas e multivaridas, serdo comparados com as
mudancas ocorridas entre as classes do TerraClass 2014 e 2016. Do mesmo modo, serdo
comparadas as deteccOes de desflorestamento com os dados de incremento de
desflorestamento divulgados pelo PRODES dos anos entre 2014 e 2016.

58



4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Analise dos resultados de classificaciao

A partir da metodologia apresentada na Secdo 3.5, foram obtidos os valores dos indices
estimados do kappa e da acuracia global (AC) gerados a partir da validacdo dos
resultados de classificacdo. Entdo, os rankings dos 29 resultados de classificacdo dos
anos de 2014 e 2016 foram produzidos em relagdo aos valores estimados de kappa,
como exposto na Secéo 3.5.5.

A andlise dos resultados de classificacdo foi feita baseada no ranking dos dois anos, que
esta representado na Tabela 4.1. Nessa tabela sdo mostradas as posic¢6es (do melhor para
0 pior) dos resultados de classificagdo de 2014 e 2016 e os resultados de pods-
classificacdo de 2014 (Ranking 2014M). No ranking da Tabela 4.1 pode-se notar que
nos conjuntos de canais que apresentam os melhores resultados da classificacdo, ha
sempre presenca de canais de diferentes frequéncias. Indicando assim que a combinagéo
de dados obtidos nas bandas C e L melhoram os resultados de classificagcdo. Da mesma
forma, os canais de polarizagéo cruzada (VH) que aparecem nas primeiras posi¢des do

ranking, desempenham papel fundamental na discriminacgéo das classes em estudo.

Na Tabela 4.2 ¢ mostrado a quantidade de vezes que a classificacdo se manifestou na
posicdo designada. Essa informacéo é importante para entender e ressaltar o quanto um
conjunto dos canais foi mais eficiente em relagcdo aos demais conjuntos, no mapeamento
da cobertura da terra na area de estudo. Por exemplo, os melhores resultados
apareceram na primeira posicdo 99%, 72% e 58,2% das vezes nos rankings de 2014,
2014M e 2016 respectivamente. Em relacdo a esse conjunto de dados, nota-se mais uma

vez que a combinacdo multifrequéncia apresenta resultados superiores na classificagéo.

A informacéo da Tabela 4.2, da mesma forma, pode indicar o conjunto de dados que foi
menos eficiente que os demais, como por exemplo os piores resultados que
manifestaram na Gltima posicdo 99%, 42,9% e 100% das vezes dos respectivos rankings
de 2014, 2014M e 2016. Nesse caso em especifico, dados uni/bivariados se encontram
na ultima posi¢do do ranqueamento, podendo indicar que esse tipo de conjunto de dados

para 0 mapeamento da cobertura da terra apresenta resultados inferiores.
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Tabela 4.1 - Rankings dos resultados de classificagéo.

RANKING 2014 RANKING 2014M RANKING 2016
1° [ {Lvn Lwy, Cums Cv} 1° | {Lvn Lvv, Cum, Cuv} 1° | {Lvn, Cvn Cw}
2° | {Lvu, Lvv, Cyun} 2° | {Lvu, Lvv, Cun} 2° | {Lnm, Lvm, Cyun}
3% | {bum Lve, Lvw, Cun Cwv} 3° | {Lwm Lve, Lvy, Cum, Cuv} 3% | {Lum Ly, Cun, Cwv}
4° | {Lw, Cvn, Cw} 4° | {Luw, Lvv, Cun} 4° | {Lws, C}
5° | {Ltvu, Cvn Cw} 5° | {Lwm, Lve, Cund 5° | {Lvm Lwv, Cun, Cwv}
6° | {Lum, Lve, Cyn} 6° | {Lvu, Cvn Cwv} 6° | {Lvu, Cyn}
7° | {Lum Lvv, Cun, Cwv} 7° | {Lum Ly, Cun Cwv} 7° | {bvm, Ly, Cun}
8° | {Lum Lvv, Cyunt} 8 | {Lwv, Cvn Cw} 8° | {Lwu}
9° | {Lum Lyvw, Cum Cwv} 9° | {Lvu, Lwv, Cw} 9° | {Lum, Lvm, Cov}
10° | {Lvu, Lvv, Cwv} 10° | {Lwm, Lve, Cvn Cwv} 10° | {Lwm, Lve, Lyvv, Gy Cwv}
11° | {Lum, Cvn, Cwv} 11° | {Lnm, Lve, L} 11° | {bvu, L}
12° | {Lvu, Cyn} 12° | {Lwm, Lve, Cw} 12° | {Lwv, Cvn Cw}
13° | {Lvu, L} 13° | {Lw, Cvu} 13° | {Lum, Cvni Cwv}
14° | {Lwv, Cyn} 14° | {Lvu, Cyn} 14° | {Lvu, Ly, Cwv}
15° | {Lum, Lvm, Cov} 15° | {Lwm, Lvn} 15° | {Lum, Lve}
16° | {Lim, Lve} 16° | {Lum, Cvn Cwv} 16° | {Lum, Lvv, Cun Cwv}
17° | {Lam, Lyw, L} 17° | {Lvm, L} 17° | {Cvn}
18° | {Lvn} 18 | {Lwu} 18° | {Cvn, Cw}
19° | {Lum, Lvv, Cov} 19° | {Lnm, Cyn} 19° | {Lum, Lvv, Cyn}
20° | {Lm, Cyn} 20° | {Lam, Ly, Cuv} 20° | {Lum, Lyw, L}
21° | {Lv, Cw} 21° | {Lvu, Cw} 21° | {Lw, Cw}
22° | {Lw, Cw} 22° | {Lvv, Cw} 22° | {Lwv, Cyn}
23° | {Cyn, Cw} 23° | {Cvu, Cw} 23° | {Lw}
24° | {Cwu} 24° | {Cvu} 24° | {Lun, Lwv, Cw}
25° | {Luw, Cw} 25° | {Lum, Cwv} 25° | {Luw, L}
26° | {Lun, Lw} 26° | {Cw} 26° | {Lun, Cyn}
27° | {Lw} 27° | {Lun} 27° | {Lun}
28° | {Lun} 28° | {Lw} 28° | {Cw}
29° | {Cw} 29° | {Lum, L} 29° | {Lum, Cwv}

Fonte: Producéo da Autora.
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Tabela 4.2 - Quantidade de repeticdes que a imagem classificada se apresentou na
posicao designada.

RANKING EM
POSICAOQ | PORCENTAGEM

2014 | 2014M | 2016

10 999 | 720 | 582
20 743 | 651 | 51,1
30 557 | 888 | 29,9
40 334 | 584 | 273
50 352 | 398 | 243
6° 368 | 335 | 225
70 363 | 492 | 86,8
80 392 | 362 | 388
90 518 | 353 | 383
10° 500 | 372 | 36,0
11° 390 | 550 | 40,5
120 312 | 313 | 32,9
13° 192 | 285 | 27,1
140 326 | 383 | 437
15° 300 | 320 | 407
16° 342 | 361 | 454
17 392 | 441 | 286
18° 524 | 431 | 293
19° 673 | 552 | 438
20° 585 | 587 | 852
21° 640 | 726 | 50,3
220 827 | 622 | 34,0
230 494 | 598 | 236
240 349 | 731 | 21,4
250 351 | 987 | 24,6
26° 941 | 431 | 17,1
27° 912 | 388 | 298
289 91,1 | 363 | 158
290 99,9 | 429 |100,0

Fonte: Producéo da Autora.

A partir dos resultados de ranking dos respectivos anos, primeiramente foram

comparados os resultados de classificacdo e pos-classificacdo de 2014, para certificar
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que houve uma melhora significativa entre os melhores resultados de classificagédo no

ranking, a partir dos valores médios da matriz de confusdo, do kappa e da AC.

Logo, o ranking de 2014 e 2016 foram explorados separadamente e em conjunto para
avaliar os resultados de classificacdo sobre os diferentes tipos de modelagens de dados
uni/bivariados e multivariados. Em seguida, foram consideradas as diferentes
frequéncias utilizadas das bandas L e C dos sensores PALSAR-2 e SENTINEL-1A
respectivamente. Por fim, foram exploradas as diferentes combinagdes dos canais e

frequéncias empregadas.
4.1.1 Comparacio entre os resultados da classificacio e pos-classificacao

A fase de pods-classificacdo teve como objetivo distinguir as classes florestas e
vegetacdo secundaria por meio da mascara de floresta primaria do PRODES do ano de
2014. Devido a essas duas classes possuirem caracteristicas e estruturas de vegetacédo
semelhantes, a metodologia adotada ndo foi eficaz em diferencia-las. Portanto, foi
necessario a utilizacdo do dado auxiliar do PRODES para distinguir as classes de FP e

VS, e assim melhorar os resultados de classificacao.

Como pode ser observado na Tabela 4.1, os trés primeiros lugares do ranking de 2014
permaneceram em suas posi¢des mesmo apos a etapa de pos-classificacdo (ranking
2014M). Pode-se pressupor a partir desse resultado, que essas combinag¢bes néo
dependem das classes de floresta e vegetacdo secundéria para ter um valor kappa
significativo. Em outras palavras, as classes de pasto sujo, pasto limpo e agricultura
nessas combinagOes tiveram um alto indice de acerto, elevando o valor estimado do
kappa. Nos trés casos, os indices de acerto foram de aproximadamente 59%, 85% e
99% respectivamente das classes de PS, PL e AG. Esses valores podem ser observados

na matriz de confus@o de cada resultado de classificacdo nas Figuras 4.2 e 4.3.

Na Figura 4.1, pode-se observar a diferenca visual anteriormente e posteriormente a
etapa de pos-classificacdo. Essa figura é referente ao melhor resultado classificacdo de
2014 {Lvn, Lvv, Cvn, Cw}. A alta confusdo entre as classes VS e FP é visualmente
perceptivel nesta classificacdo. A classe FP é em grande parte erroneamente classificada

como VS.
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Figura 4.1 - Resultado da classificacdo do ano de 2014 para o conjunto {Lvn, Lwv, Cyn,
Cw/}: (a) antes e (b) depois da etapa de pds-classificacao.

Legenda
- Floresta Primaria
- Vegetacdo Secundaria
- Pasto Sujo
|:| Pasto Limpo
- Agricultura

Fonte: Producédo da Autora.

O resultado prévio referente ao valor estimado de kappa foi de 0,66. Depois da etapa de
pos-classificacdo, a mesma obteve uma melhora de 20% no kappa com valor estimado
de 0,82. Pode ser observado nas Figuras 4.2 e Figura 4.3 a diferenca da tabela de
confusdo de antes e depois. A confusdo da classe de FP com as classes de VS e PS néo
persiste apos a pos classificacdo. De acordo com a matriz de confusdo da classificacdo
do conjunto {Lvn, Lvv, Cvn, Cwv}, Observada na Tabela 4.2, o indice de acerto da
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classe de VS aumentou em aproximadamente 10% na pos-classificagdo, confundindo

cerca de 25% com a classe de PS.

Figura 4.2 - Matriz de confusdo do conjunto {Lvn, Lvv, Cvn, Cuv} para o ano de 2014,

representada graficamente.

Vs

PS

4,16

Classificagio

PL

AG

Referéncia

027

=
oo
3

onde: FP=Floresta Priméria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;

AG=Agricultura
Fonte: Producdo da Autora.
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Figura 4.3 - Matriz de confusdo do conjunto {Lvn, Lw, Cvn, Cw} para o ano de
2014M, representada graficamente.

Referéncia
FP Vs PS PL AG

FP

B
§ 6,82
< . D) O
2
=
o
027
. O -
15,02
e O

6,67

onde: FP=Floresta Primaria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura
Fonte: Producédo da Autora.

Para o conjunto {Lvn, Lvwv, Cvn}, 0 indice kappa melhorou em 22% em relagdo ao
resultado da pdés-classificacdo, passando do valor de 0,64 para 0,82. Ao contrario do
conjunto {Lvn, Lvwv, Cvh, Cw}, ndo houve uma melhora significativa quanto a
discriminacdo da classe de VS, visto que a maior confusdo esta entre a classe PS, como

se pode observar nas Figuras 4.4 a 4.5.
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Figura 4.4 - Matriz de confusdo do conjunto {Lvn, Lvv, Cyn} para o ano de 2014,
representada graficamente.

Referéncia

FP Vs PS PL AG

0,48 1,30
FP

- o ® ©
17,77

Classificacao
i
o
[3¥]

0,13
PL *

17,63

AG

6,98

onde: FP=Floresta Primaria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura

Fonte: Producdo da Autora.
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Figura 4.5 - Matriz de confusdo do conjunto {Lvn, Lvv, Cyn} para o ano de 2014M,
representada graficamente.

Referéncia
FP Vs Ps PL AG

FP

) .

PS

Classificacao

PL

AG

onde: FP=Floresta Primaria; VVS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura
Fonte: Producéo da Autora.

O conjunto {Lnn, Lvi, Lvv, Cyn, Cuwv} que foi ordenado em terceiro lugar no ranking
das classificacOes, gerou uma classificacdo que obteve uma melhora de 22% no kappa
com valores de 0,63 para 0,81. Melhora esta similar a obtida com a classificacdo do
conjunto {Lvx, Lwv, Cyn} (segundo lugar no ranking das classificagcdes). Observa-se
nas Figuras 4.6 e 4.7, a matriz de confuséo da terceira posicao do ranking que a classe
VS melhorou em 6% em relagdo a classificacdo anterior. Em relagdo a classe de FP, em
todas as classificagdes o indice de acerto foi para 100%, pelo fato de ter sido utilizado a

mascara de FP do PRODES.
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Figura 4.6 - Matriz de confusdo do conjunto {Lyu, Lve, Lvv, Cvn Cwv} para o ano de
2014, representada graficamente.

Referéncia
FP Vs Ps PL AG
4,69 1,77 0,08
FP (8] +
0,20
Vs .
&
Y 6,82
o]
i @ O
= 12,25
@]
0,40
PL . 85,87 o
16,29
= O

7,23

onde: FP=Floresta Priméaria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura
Fonte: Producédo da Autora.
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Figura 4.7 - Matriz de confusdo do conjunto {Lun, Lva Lvv, Cvn, Cuv} para o ano de
2014M, representada graficamente.

Referéncia
FP Vs PS PL AG

FP

@

0,08 0,20

PS

Classificagio

PL

0,40
-]
15,89

AG

o
[
L

onde: FP=Floresta Primaria; VVS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura
Fonte: Producédo da Autora.

A partir do 4° conjunto de canais, nota-se que as classes de FP e VS influenciam na
posicdo das outras combinacdes, alterando o resultado do ranking apds a etapa de pos-

classificacao.
4.1.2 Comparacao entre os resultados de diferentes modelagens de dados

Com objetivo de avaliar o classificador MAXVER-ICM em mapear a cobertura da terra
com dados SAR polarizados multifrequéncia, os rankings dos anos de 2014M e 2016
foram explorados primeiramente em relacdo aos tipos de modelagens estatisticas
utilizadas nos dados separadamente. Vale ressaltar que as amostras selecionadas no ano
de 2016 foram baseadas em dados auxiliares de épocas distintas das imagens SAR
adquiridas. Bem como, as imagens de 2016 das bandas L e C ndo estavam na mesma
época do ano, ao contrario do ano de 2014, que tanto as imagens como 0s dados
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auxiliares estavam em datas proximas. Isto é, as classificacbes de 2014 obtiveram
valores dos indices kappa maiores do que das classificagdes de 2016, provavelmente

devido a esse fato. Por esse motivo, os rankings foram explorados separadamente.

A partir do ranking de classificacbes de 2014M, observa-se que as doze primeiras
posicOes sdo ocupadas por resultados de classificacbes derivados da modelagem
multivariada dos dados como apresentado da Tabela 4.1. No entanto, no ranking de
2016, apenas as trés primeiras posi¢des sdo ocupadas com classificacdes proveniente da
modelagem multivariadas. Desta forma, pode-se concluir que os dados SAR polarizados
modelados a partir da distribuicdo Gausiana multivariada sobressai as de modelagem
uni e bivariada. Em outras palavras, o ganho de qualidade das classificagcbes obtidas

com dados polarizados sob modelagens multivariadas € superior as demais.

Os resultados de classificacdes obtidas através de modelagens bivariadas s6 foram
encontrados na 13?2 posicdo do ranking de 2014M. Entretanto, no ranking de 2016 as
classificagOes oriundas das modelagens bivariadas encontram-se a partir da 42 posicao.
Dessa maneira, nota-se que o desempenho dos dados SAR modelados a partir da
distribuicdo par de intensidade sdo inferiores em relacdo a distribuicdo Gaussiana

multivariada.

De acordo com a matriz de confusdo da Figura 4.8, que representa o conjunto de dados
{Lvv, Cvn} de 2014, os resultados permitiram discriminar consideravelmente as classes
de PL e AG e a classe PS de modo razoavel, mas ndo adequadamente a classe VS de
PS. Como mostrado na Figura 4.9, o conjunto bivariado {Lvn, Cvw} ndo conseguiu
separar as classes de cobertura, havendo confusédo. Essa confusdo se deve ao fato das
classificagOes de 2016 ndo obtiveram resultados tdo bons quanto as de 2014. Os valores
estimados do kappa e AC para os conjuntos bivariados foram de 0,74 e 0,79 e 0,42 e
0,54 dos anos de 2014M e 2016, respectivamente. Levando em consideracdo a
combinagdo do conjunto {Lvv, Cvn}, dependendo do tipo de aplicacdo desejada, como
por exemplo a discriminacdo da cobertura agropecuéria, a utilizacdo de dados

bivariados pode produzir bons resultados.

As classificagdes sob modelagens univariadas sd@o as que apresentam os resultados
menos eficientes em relagdo as demais modelagens. No ranking de 2014M dados que
usam esta modelagem sé aparecem a partir da 182 colocacdo. Porém, no ranking de
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2016 os resultados de modelagens univariadas se encontram a partir da 8 posicao.
Analisando as matrizes de confuséo referentes Figuras 4.10 e 4.11, somente a classe de
AG obteve bons resultados em comparagédo as demais classes. Para o conjunto {Lvn},
que foi o melhor resultado para dados univariados em ambos 0s anos, obteve-se valores

kappae AC de 0,71 e 0,77 e de 0,38 e 0,49 respectivamente dos anos de 2014 e 2016.

Figura 4.8 - Matriz de confusdo do conjunto {Lvv, Cyu} para o ano de 2014M,
representada graficamente.

Referéncia
FP Vs Ps PL AG
P
1.11 3,00
vs @ o v
ID
s 2,68
3
= Ps O
-
=
o
2,81
: . ® =
0,56
AG o ° O
0,34 0,50 4.64

onde: FP=Floresta Primaria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura
Fonte: Producédo da Autora.
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Figura 4.9 - Matriz de confusdo do conjunto {Lvy, Cw} para o ano de 2016,
representada graficamente.

Referéncia

FP Vs PS5 PL AG

0,66
P o
0,50 12.83 2,06

PS5

Classifica¢ao

PL

AG

onde: FP=Floresta Primaria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura

Fonte: Producdo da Autora.
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Figura 4.10 - Matriz de confuséo do conjunto {Lyy} para o ano de 2014M, representada
graficamente.
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onde: FP=Floresta Priméaria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;
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Fonte: Producéo da Autora.
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Figura 4.11 - Matriz de confusdo do conjunto {Lyy} para o ano de 2016, representada
graficamente.

Referéncia
FP Vs Ps PL AG

2,03 4,20

vs o @ 66,80 @)
7,26

2,64 0,39

n 5) o :

e . .

onde: FP=Floresta Primaria; VVS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura
Fonte: Producédo da Autora.

0,19

Classificacao

4.1.3 Comparacao entre os resultados de diferentes bandas utilizadas

Apos a avaliagdo do classificador em relagdo ao tipo de modelagem estatistica utilizada
para 0 mapeamento da cobertura de terra na area de estudo, a partir de dados SAR
polarizados, o proximo passo é analisar os rankings quanto a banda na obtencdo dos

dados.

E possivel observar no ranking de 2014M que as dez primeiras posi¢des foram dos
resultados de classificagdo utilizando dados obtidos das Bandas L e C em conjunto. O
mesmo ocorreu de maneira semelhante com o ranking 2016, apresentando as suas sete
primeiras classificagfes com a utilizacdo do conjunto das duas bandas. A partir desse
resultado, deduz-se que a utilizacdo das bandas L e C juntas geram melhores resultados

guando comparados aos de uma Unica banda.
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Para o ranking de 2014M, o melhor resultado de classificacdo que inclui a combinagao
de duas bandas é o conjunto {Lvn, Lvv, Cvn, Cw}. J& @ melhor classificacdo com o uso
de uma Unica banda é o conjunto {Lun, Lvh, Lwv}. A partir destes dois resultados de
classificacdo, € possivel verificar que todas as classes de cobertura apresentam
separabilidade superior na combinagdo das bandas em conjunto. Na Figura 4.12 pode-se
observar que as classes de VS e AG apresentaram uma melhora de aproximadamente
6%, porém as classes de PS e PL sobressairam apresentando um aumento de 11% e

18%, respectivamente, quando se utilizou o conjunto {Lvn, Lvv, Cvn, Cwv}

Figura 4.12 - Matriz de confusdo do conjunto {Lyn, Lvn, Lww} para o ano de 2014M,
representada graficamente.

Referéncia
FpP Vs Ps PL AG

0,41

0,08 0,20
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. e @
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AG @

Classificacao

6,11

PL

onde: FP=Floresta Primaria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura
Fonte: Producédo da Autora.

De outro modo, ao analisar a matriz de confuséo do ranking de classificagdo de 2016 na
Figuras 4.11, a ideia inicial € que a melhor classificacdo de uma Unica banda {Lvn}
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apresente melhor distingdo das classes de uso e cobertura, excluindo a classe de PL que
ndo se conseguiu distinguir adequadamente. Contudo, a0 comparar a exatiddo do
produtor e a exatiddo do usuario, verifica-se que a classificagdo posicionada em
primeiro lugar, a classificacdo do conjunto {Lvy, Cvn, Cww} € mais eficaz na distingédo
das classes. A matriz de confusdo da combinacdo {Lvy, Cvn, Cw} estd ilustrada na
Figura 4.13. Conferindo também o indice de concordancia kappa, a classificacdo do
conjunto {Lvn, Cvn, Cwv} € maior que a classificacdo {Lyn}, obtendo um valor de 0,44

e 0,38, respectivamente.

Figura 4.13 - Matriz de confusdo do conjunto {Lvn, Cvn, Cw} para o ano de 2016,
representada graficamente.

Referéncia
FP Vs Ps PL AG

FP

PS °

@
&
m ©
@

Classificagiao

AG

onde: FP=Floresta Primaria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura
Fonte: Producédo da Autora.

Quando se analisa o ranking em relacdo a banda utilizada, pode-se observar que a banda
L estd presente nas 22 primeiras posi¢cdes do ranking de 2014M. Da mesma maneira
ocorreu no ranking de 2016, onde os dados obtidos na banda L estdo entre as 16
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primeiras colocadas. Isto posto, conclui-se que a partir de dados obtidos em banda L é
possivel extrair mais informacdes a respeito das classes estudadas do que daqueles

gerados em banda C.

Nota-se que os conjuntos somente derivados da banda C ({Cvu, Cw}, {Cvu}, {C})

estdo presentes entre as Ultimas posi¢des dos rankings.

Ao se comparar os melhores resultados de classificacdo dos dados de uma Unica banda
(L e C) dos rankings, podemos compreender melhor o que cada frequéncia pode
proporcionar no processo de classificacdo. Em relacdo ao ranking de 2014M, a matriz
de confusdo da classificagdo do conjunto {Lun, Lvn, Lww}, na Figura 4.12, comparada
com a classificagdo do conjunto de {Cvn, Cwv}, na Figura 4.14, apresenta resultados
superiores na extracdo de informacdes das classes de cobertura vegetal com presenca ou

dominéncia arbdrea (VS e PS).

Figura 4.14 - Matriz de confusdo do conjunto {Cyn, Cww} para 0 ano de 2014M,
representada graficamente.

Referéncia
FP Vs Ps PL AG

0,41
P °

0,66 0,34
Vs
@ 12,27
.

13,01

PS

Classificagiao

=
(5]
=

PL

AG .
0,21

onde: FP=Floresta Primaria; VVS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura
Fonte: Producédo da Autora.
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Todavia, o conjunto {Cyn, Cyv} obtém melhores resultados em relacdo as classes de
cobertura vegetal rasteira e/ou solo exposto (PL e AG). Este resultado sugere, mais uma
vez, que a combinacdo de dados obtidos em banda C e L melhoram a discriminalidade
das classes de cobertura em estudo.

A partir do ranking de 2016, a matriz de confusdo da classificacdo {Lvn}, apresentada
na Figura 4.11, associada a classificacdo {Cvn}, apresentada na Figura 4.15, mostra que
na banda C se identifica melhor a classe de vegetacdo florestal (FP) do que na banda L.
E interessante notar que em nenhuma das duas classificacdes a classe PL foi bem
discriminada, porém as duas conseguem distinguir bem a classe AG. No geral, a banda

L € mais adequada para caracterizar as classes de cobertura definidas neste estudo.

Figura 4.15 - Matriz de confusdo do conjunto {Cyy} para 0 ano de 2016, representada
graficamente.

Referéncia
FP Vs PS PL AG
17,00 12.23
: O &
vs ° @ o 0 ©
2,14 5,18 6,39 2,51 2,23

Ps
6,57
" e & o

AG @
2,24

onde: FP=Floresta Primaria; VVS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;

Classificacao

14,07

AG=Agricultura
Fonte: Producédo da Autora.
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4.1.4 Comparacio entre os resultados de diferentes canais utilizados

Apos a avaliacdo das bandas SAR utilizadas para 0 mapeamento da cobertura da terra, 0
proximo passo € a analise do ranking quanto a polarizacéo dos dados utilizados, ou seja,
os canais HH, VH e VV. Deve-se lembrar que a Banda C ¢ dual polarizada (VH e VV)
e também que a polariza¢do VH da banda L foi obtida a partir da média dos canais HV e
VH.

A fim de avaliar o potencial de cada polarizacdo para 0 mapeamento da area de estudo,
foram observadas as matrizes de confusdo das classificacfes de uma Unica banda de
todos os canais para verificar separadamente a capacidade da caracterizacdo das classes
definidas neste estudo. Em seguida, foram observadas as combinac¢Ges que estdo entre

as primeiras posic¢des do ranking de cada ano.

Nas matrizes de 2014M, os canais com as polarizacbes HH e VV da banda L se
comportaram de maneira semelhante quanto a discriminacdo das classes, como foi
verificado na etapa de andlise exploratéria. Os resultados de classificacdo dos dois
canais foram bem proximos um do outro, apenas com uma diferenca de 9% a mais na
classe PL para a polarizagdo VV, como pode ser visto nas Figuras 4.16 e 4.17. Na
comparacdo das polarizagdes HH e VVV com a polarizagdo VH, nota-se que com as co-
polarizadas obteve-se melhores respostas nas classes VS e PL e a polarizagdo cruzada
proveu resultados melhores nas classes de PS e AG (Figura 4.10).
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Figura 4.16 - Matriz de confuséo do conjunto {Lnn} para o ano de 2014M, representada
graficamente.

FP

Vs

P5

Classificacao

PL

AG

FP Vs

10,22

0,61

Referéncia

PS PL AG

@ + ©
@ 8,57 % 0
4,92 7,61

onde: FP=Floresta Primaria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;

AG=Agricultura

Fonte: Producéo da Autora.
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Figura 4.17 - Matriz de confuséo do conjunto {L\y/} para o ano de 2014M, representada
graficamente.

Referéncia
FP Vs Ps PL AG

FP

i .

1,95 6,92

g O

=
'2 2,81 14,81
: - S - o
@
g 9,72
o
" . @
0,28

AG
0,97

onde: FP=Floresta Primaria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura
Fonte: Producéo da Autora.

As polarizagdes VH e VV da Banda C, nas matrizes de 2014M ilustradas nas Figuras
4.15 e 4.18, se comportaram de maneira oposta aos da Banda L, onde o canal de
polarizacdo cruzada caracterizou melhor as classes de VS e PL e a co-polarizada

distinguiu melhor a classe de PS. Em ambas, a classe de AG foi identificada de modo

similar.
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Figura 4.18 - Matriz de confusdo do conjunto {C\/} para 0 ano de 2014M, representada
graficamente.

Referéncia
FP Vs Ps PL AG

FP

. @ 2,86 0,06

Vs O 1
® @ & -
O O

12,53

1,08
O o
6,55 934

AG ("]
5,67 485

onde: FP=Floresta Primaria; VVS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;

PS

Classificagiao

PL

AG=Agricultura
Fonte: Producédo da Autora.

Em relacdo as matrizes de confuséo de 2016, os canais HH e VV na banda L ndo se
comportaram de maneira similar. A polarizagdo cruzada foi superior as demais,
identificando bem as classes de VS, PS e AG. No entanto, como mostrado na Figura
4.19, o canal VV distinguiu melhor a classe PL em relacdo as outras. As co-polarizacfes
caracterizaram a classe de FP de modo mais satisfatorio comparado & polarizacao
cruzada. Ademais, como visto na Figura 4.20, o canal HH n&o caracterizou as classes de

maneira adequada as demais.
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Figura 4.19 - Matriz de confusdo do conjunto {L\v} para o ano de 2016, representada
graficamente.

Referéncia

s O
8,34
&
(i)
-
o]
& Ps
f 922
@]

PL

AG

onde: FP=Floresta Priméaria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura
Fonte: Producédo da Autora.
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Figura 4.20- Matriz de confusdo do conjunto {Lnn} para o ano de 2016, representada
graficamente.

Referéncia
FP Vs Ps PL AG
. e
@
11,69
=
{11
g
= PS o
E 8,03 2,22
o
PL °
0,32
AG o
0,94

onde: FP=Floresta Primaria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;
AG=Agricultura

Fonte: Producéo da Autora.

Na banda C de 2016, a caracterizagdo das classes ndo foi bem-sucedida. As Unicas
classes que foram identificadas devidamente foram FP e AG. Os dois canais
identificaram a classe FP satisfatoriamente, porém so a polarizacéo cruzada obteve bons

resultados quanto a classe AG. Em suma, houve muita confusdo entre as demais classes.
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Figura 4.21- Matriz de confusdo do conjunto {C\n/} para 0 ano de 2016, representada
graficamente.

Referéncia
FP Vs Ps PL AG

14,51

: O

10,53 2,07

PS

Classificacao
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AG 0,07 @
3,00

onde: FP=Floresta Primaria; VS=Vegetacdo Secundaria; PS=Pasto sujo; PL=Pasto Limpo;

w
in

AG=Agricultura
Fonte: Producédo da Autora.

Apo6s a andlise quanto aos canais distintos, pode-se concluir que nenhuma das
polarizagdes é capaz de extrair informacGes de todas as classes em geral. Em vista disso,
0s canais se complementam para amplificar a classificacdo das classes de uso e
cobertura. Conforme os rankings de classificacdo, observamos que a combinagdo dos

canais levou a um ganho qualitativo quanto ao mapeamento da area de estudo.

De acordo com os rankings de classificacdo, percebe-se que o canal VH esta presente
nas primeiras 19 posicdes de 2014M e nas 20 primeiras posi¢es de 2016. Verificando
as combinacdes univariadas dos dois anos, a polarizacdo cruzada VH sempre apresenta
resultados superiores as demais polarizacbes. Da mesma maneira ocorreu nas
combinagOes bivariadas, onde os melhores resultados sempre constam a polarizagéo
cruzada VH no conjunto de dados. Observando a melhor classificagdo de 2014M e
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2016, a combinacédo dos canais VH e VVV foi o mais satisfatorio. Todavia, a combinacéo
das polarizagdes VH e HH também demonstra bons resultados.

4.2 Analise dos resultados de mudanca

A partir da analise detalhada em relacdo aos tipos de modelagens estatisticas
(uni/bivariada e multivariada), frequéncias (Bandas L e C) e canais (HH, VH, VV)
utilizados na etapa de classificacdo, parte-se para a avaliagdo do potencial em detecgéo
de mudancas das classes da cobertura a partir de dados SAR polarizados

multifrequéncia na area de estudo.

No intuito de avaliar a capacidade de deteccdo de mudancas dos dados SAR, foram
analisados os melhores resultados de classificagdo das combinagdes uni/bivariadas e
multivariadas e os melhores resultados das combinag¢fes de uma Unica frequéncia, com
base nos rankings de 2014M e 2016. Primeiramente, foi realizado o teste Z de Congaton
para verificar se a classificacdo posicionada em primeiro lugar do ranking ndo se
diferenciava significativamente, a um nivel de confianca de 95% das demais

classificagOes. Os resultados do teste Z séo ilustrados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 - Resultado do teste estatistico de Congaton de 2014M e 2016.

TESTE Z
CLASSIFICACAO Z valor-P | Alfa | CONCLUSAO
{Lvs, Lwv, Cuis, Cwv} {Lvi Lwv, Cuii} 0,18 | 0,4287 | 0,05
2014 M {Lvt, Lwv, Cvn, Cw} | {bnns Lve, vy, Gy Cwv} | 0,74 | 0,2286 | 0,05
{Lvu, Lwv, Cuis, Cwv} {Lan Lwv, Curi} 1,59 | 0,0561 | 0,05
{Lvu, Lwv, Cuis, Cwv} {Lan, Lvw, Curi} 1,84 | 0,0332 | 0,05 | REJEITO HO
{Lvss, Cuis, Cw} {Liss, L, Cuid 0,1 | 04601 | 0,05
{Lvt: Cun, Cwv} {Ltn Lve, Cun, Cuv} 09 | 01851 | 0,05
2016 {Lvt, Cun, C} {Lvn Cw} 0,95 | 0,1706 | 0,05
{Lvss, Cuis, Cw} {Lwis, Lo, Cuis Cw} | 1,03 | 0,1504 | 0,05
{Lvss, Cuis, Cw} {Lvis, Cuii} 0,97 | 0,1664 | 0,05
{Lvs, Cvis, Cv} {Lvit, Lwy, Cuii} 1,83 | 0,0339 | 0,05 | REJEITO HO

Fonte: Producdo da Autora.
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De acordo com a Tabela 4.3, o resultado de classificagdo do conjunto {Lvy, Lvv, Cyn,
Cwv}, ranqueado em primeiro lugar do ano de 2014 ndo é significativamente diferente
dos 4 primeiros resultados de classificagdo. Em relacdo a primeira posicdo do ranking
do ano 2016, a classificacdo de conjunto {Lvn, Cvh, Cww} nédo é significativamente
diferente dos 6 primeiros colocados. Portanto, as classificagdes do conjunto {Lyvu, Lwv,
Cwh, Cwv} nos anos de 2014 e 2016 serdo consideradas no estudo de deteccdo de
mudanca. Esta combinacdo de canais gera, estatisticamente, os melhores resultados de

classificacao.

Em resumo, serdo analisados na detec¢do de mudangas a conversédo ou modificagdo das
classes de acordo com as classificagOes dos conjuntos de dados apresentados na Tabela
4.4. As classificagdes sdo organizadas a partir de modelagem dos dados e das diferentes
bandas, gerando 5 cenérios distintos de mudancas (matriz de transi¢do). A seguir, na
Tabela 4.4 estdo descritos os cenarios de mudanca em relacdo a modelagem de dados,
ao dado de entrada utilizado, ao conjunto e ano referente.

Tabela 4.4 - Descricéo dos Cenarios de Mudancas.

Dados Ano | Conjunto de Canais | Cenario
. 2014 | {Lvn, Lwv, Cvn, Cw}
Multivariado : : M1
E 2016 | {Lvn, Lvv, Cvn, Cwv}
&P .. 2014 {Lw, Cvu}
& wv, CvH
= Bivariado ’ M2
-°g’ 2016 {Lvu, Cw}
> .. 2014 {Lvn}
Univariado M3
2016 {Lvn}
2014 {Lun, Lvy, Lww}
S te Banda L ' : M4
omente Banda 2016 (L
2014 Cwn, C
Somente Banda C {Cvu Cwv} M5
2016 {Cvn}

Fonte: Producdo da Autora.

As mudancgas identificadas em cada resultado foram analisadas de acordo com a matriz
de transicdo das classes da cobertura da terra. A fim de validar o desflorestamento
detectado, especificamente a transicdo de FP para as demais classes, uma analise foi
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feita comparando os resultados encontrados com os dados PRODES e foi verificada a

concordancia em area existente entre as classes.

4.2.1. Analise das matrizes de transicao

A deteccdo de mudanca foi feita a partir das combinac6es dos melhores resultados das
classificacbes dos rankings, as modelagens estatisticas e as bandas utilizadas. A etapa
de andlise pos-classificacdo foi realizada a partir de duas classificagcdes referentes aos
anos de 2014 e de 2016. A partir do cruzamento destas duas classificagdes, gera-se uma
imagem tematica de ocorréncia de mudancas, onde todo o tipo de transicdo entre classes
é identificado. Portanto, € possivel construir uma matriz de transicéo entre as classes de
cobertura da terra em analise. Esse procedimento € criticado pois depende da exatiddo

das classificacOes, 0 que torna o método sensivel aos equivocos da etapa procedente.

A matriz de transicao é criada medindo-se a extensao, em area (ha), de cada um tipo de
transicdo possivel de ocorrer, levando-se em consideracdo o conjunto de classes de
interesse. As mudangas foram analisadas a partir dessa matriz de transi¢cdo, onde a
diagonal principal representa as classes que permaneceram inalteradas (ndo mudanca) e
0s demais elementos da matriz representam as mudancas. Também foi analisado a partir

dos graficos de transicdes (%) ocorridas em cada classe separadamente.

Devido a fase de pdés-classificacdo de 2014, ndo foi possivel identificar as transices
ocorridas da classe FP para VS. Todas as mudancas detectadas com &reas inferiores a
6,25 hectares foram destinadas as classes de origem, e foram consideradas mudancas
improvaveis. As alteracGes ocorridas entre qualquer classe para a classe FP, foram
consideradas impossiveis, atribuindo-as a classe de VS por ser um evento mais

provavel.

E possivel observar na Tabela 4.5 a matriz de transicdo M1 realizada a partir das
melhores classificagdes dos anos de 2014 e de 2016, usando o conjunto de dados {Lvn,

Lwvv, Cvn, Cw}. As classificages podem ser vistas na Figura 4.22.
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Tabela 4.5 - Matriz de transi¢do do cenario M1.

2014
Classes FP VS PS PL AG TOTAL
FP 112883,1 - - - - 112883,1
VS - 12108,9 | 399,8 7,0 12,5 12528,1
2016 PS 298,8 92,9 6623,1 | 505,6 6,6 7527,1
PL 26,8 83,0 179,8 | 5987,3 | 315,8 6592,7
AG 21,6 0,0 419 503,1 | 19119 | 24786
TOTAL | 113230,4 | 12284,8 | 7244,6 | 7003,0 | 2246,9 | 142009,6

onde: FP= Floresta Primaria; VS= Vegetacdo Secundaria; PS= Pasto sujo; PL= Pasto Limpo; AG=
Agricultura.

Fonte: Producéo da Autora.
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Figura 4.22 - Melhores resultados de classificacdo com dados multivariados referentes
aos anos de: (a) 2014 e (b) 2016.

Legenda
- Floresta Primaria
- Vegetagdo Secundaria
- Pasto Sujo
I:l Pasto Limpo
:l Agricultura

Fonte: Producédo da Autora.

Avaliando as classificacfes em relacdo as mudancas de area (ha) referentes ao ganho
e/ou reducédo de cada uma das classes, percebe-se que as classes FP, VS e PS possuem
erros de inclusdo e/ou omissao. Por outro lado, as classes PL e AG apresentam-se mais
fieis a realidade. De acordo com os resultados, FP reduziu cerca de 38% da sua area de
2014 a 2016. Ao contrério, as classes VS e PS aumentaram area em 22,5% e 20%,
respectivamente. A classe de AG aumentou em 14%, em uma area de 312 ha e a classe

PL diminuiu em 8% em uma area de 585 ha. A relacdo da matriz de transicdo quanto
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aos eventos improvaveis e impossiveis serviram para diminuir esses erros

classificatorios.

As mudancas detectadas podem ser observadas na Figura 4.23, onde séo representados
espacialmente na area de estudo. Supostamente, esse resultado de deteccdo de mudancas
na area de estudo é o mais adequado por ser relacionado as classificagdes com maiores

valores estimados de indice kappa.

Figura 4.23 - Imagem tematica de mudancas do cenario M1.

LEGENDA
DETECCAO DE MUDANCAS (MI)
Il ~io MUDANCA

MUDANCA
[] ArEA DEESTUDO

Fonte: Producdo da Autora.

A partir da matriz de transicdo M1, as cinco classes foram analisadas separadamente.

Observa-se na Figura 4.24 que a maior mudanca ocorrida na cobertura florestal primaria
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foi para PS, seguidas de PL e AG. O mesmo ocorreu com a cobertura de vegetacgio

secundéria, onde a transicdo ocorreu quase na mesma proporgéo para PS e PL.

Figura 4.24 - Percentual de transi¢es no cenario M1 da classe: (a) FP, (b) VS, (c) PS,
(d)PL e (e) AG.
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Fonte: Producéo da Autora.

Em relacdo as classes de pastagem, a classe de PS converteu 5,5% da sua area para VS.
Esse resultado é corroborado com trabalho de Oliveira et al. (2010), onde as classes de
pastagem (PL e PS) tiveram mudancas significativas para a classe de vegetagéo
secundaria. Porém, nota-se que a mudanca da classe de PL para VS é insignificante
comparada com a analise anterior. A conversao relacionada a classe de PL esta ligada
com as classes de PS e AG. Por fim, a conversdo da area de AG mostrada na Figura

4.24 esté relacionada a classe de PL, por volta de 14% da sua extensao.

Comparando as conversdes entre as classificacdes e a anélise pds-classificacdo com 0s
critérios mencionados, a classe FP diminuiu apenas 0,3% da area. Em relagdo as classes
VS e PS houve um ganho de 2% e 4% respectivamente. Ndo houve muita diferenca
entre as classes de PL e AG. A classe PL diminuiu em 6% (2% a menos que a outra

analise) e a classe AG aumentou 10% (4% de diferenca).
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O proximo cenario de mudanga a ser analisado é o resultado entre as melhores
classificagOes de dados bivariados dos conjuntos de 2014 {Lv, Cyvn} e de 2016 {Lvn,
Cw}, que é demonstrado na matriz de transicdo M2 (Tabela 4.6). Na Figura 4.25 sdo

mostradas as classificacGes bivariadas.

Figura 4.25 - Melhores resultados de classificacdo bivariada referentes aos anos de: (a)
2014 e (b) 2016.

Legenda
- Floresta Primaria
- Vegetagdo Secundaria
- Pasto Sujo
]:l Pasto Limpo
Agricultura

Fonte: Producdo da Autora.

A partir de dados polarizados bivariados, as classificacbes constataram mais uma vez
que as classes de FP e VS ndo tiveram resultados significativos. A respeito das classes
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de pastagem, houve uma reducgdo das areas de uso com 30% de PS e 19% de PL. Por
outro lado, a classe AG intensificou-se na area em 32%. E possivel observar as

mudancas ocorridas no cenario M2, representadas espacialmente na Figura 4.26.

Figura 4.26 - Imagem tematica de mudancas do cenario M2.

LEGENDA
DETECGAO DE MUDANGAS (M2)

Il ~io yupaxca

MUDANCA

E AREA DE ESTUDO

Fonte: Producdo da Autora.

Na Tabela 4.6 nota-se que as perdas de area das classes de floresta foram menores
comparadas aos resultados de classificacdo, com cerca de 18% e 14% de PS e PL

respectivamente. Entretanto, a classe de AG amplificou ainda mais sua area, em 41%.
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Tabela 4.6 - Matriz de transicdo do cenario M2.

2014
Classes FP VS PS PL AG TOTAL
FP 112838,0 - - - - 112838,0
VS - 8549,0 | 2050,9 0,0 12,8 10612,7
2016 PS 351,1 39,1 7834,1 | 3164 91,0 8631,7
PL 7,2 6,3 1146 | 5460,8 | 174,8 5763,7
AG 34,5 74,3 82,6 1310,4 | 2661,7 | 41635
TOTAL | 113230,9 | 8668,7 | 10082,1 | 7087,6 | 2940,3 | 142009,6

onde: FP= Floresta Priméria; VVS= Vegetacdo Secundéria; PS= Pasto sujo; PL= Pasto Limpo; AG=
Agricultura.

Fonte: Producdo da Autora.

As mudangas das classes de uso e cobertura da terra da transicdo M2 foram analisadas
separadamente. A conversdo da cobertura florestal primaria foi semelhante a
mencionada no cenario M1. A classe de PS prevaleceu na transicdo de FP (Figura 4.27),
seguida de AG e PL. Porém, houve uma diferenca quanto a conversdo da cobertura
vegetal secundaria, onde se expandiram as areas agricolas em 74,3 ha.

Figura 4.27 - Percentual de transi¢es no cenario M2 da classe: (a) FP, (b) VS, (c) PS,
(d)PL e (e) AG.
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Fonte: Producéo da Autora.
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A transicdo de PS estd ligada a classe de VS, como percebe-se na Figura 4.26. Essas
areas podem estar relacionadas ao abandono de pastos ou areas florestais que foram

totalmente desflorestadas e regeneraram.

Verificou-se que grandes extensdes de areas de pastagens foram convertidas em areas
agricolas, com cerca de 18% da area. O contrario ocorre em menores propor¢des para a
classe AG onde s6 foram convertidos 5% da area em PL.

Em suma, no cenario M2 constatou-se que areas agricolas foram expandidas na area de
estudo. A probabilidade desse cenario ocorrer € alta, visto que na area de Tapajos existe

forte presenca de grandes areas agricolas mecanizadas.

O cenario M3 foi analisado com base nos dados polarizados univariados de 2014 e
2016, que sdo mostrados na Figura 4.28. As mudancas detectadas no cenario M3 séo

apresentadas na Figura 4.29.

Comparando a matriz de transigdo (Tabela 4.7) e as classificag0es univariadas, percebe-
se que houve uma discordancia quanto as mudancas entre os anos de 2014 e 2016. Isso
se deve ao baixo valor de kappa e exatiddo global das imagens tematicas univariadas.
Como mencionado na secdo anterior, as combina¢@es de uma Unica banda obtiveram
resultados insatisfatorios em comparagdo as demais. Cada classe de uso e cobertura da

terra em relagdo as mudancas foram analisadas separadamente.
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Figura 4.28 - Melhores resultados da classificacdo univariada referentes aos anos de: (a)
2014 e (b) 2016.

Legenda
- Floresta Primaria
- Vegeta¢io Secundaria
- Pasto Sujo
|:| Pasto Limpo
- Agricultura

Fonte: Producédo da Autora.
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Figura 4.29 - Imagem tematica de mudangas do cenéario M3.

LEGENDA

Il ~io MuDaNGa

MUDANCA

D AREA DE ESTUDO

Fonte: Producdo da Autora.
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Tabela 4.7 - Matriz de transicdo do cenério M3.

2014
Classes FP VS PS PL AG TOTAL
FP 112702,6 - - - - 112702,6
VS - 12825,4 | 28,3 6,7 8,4 12868,8
2016 PS 4921 288,8 | 6232,4 | 1710,9 | 604,8 9329,0
PL 0,0 0,0 0,0 2580,6 0,0 2580,6
AG 35,6 175 108,5 | 689,4 | 3677,6 | 45286
TOTAL | 113230,3 | 13131,7 | 6369,3 | 4987,6 | 4290,8 | 142009,6

onde: FP= Floresta Priméria; VS= Vegetacdo Secundéria; PS= Pasto sujo; PL= Pasto Limpo; AG=
Agricultura.

Fonte: Producdo da Autora.

Figura 4.30 - Percentual de transi¢fes no cenario M2 da classe: (a) FP, (b) VS, (c) PS,
(d)PL e (e) AG.

——miw| 2 333

(b)

1,703
0.445

51.741

(d) (€)

Fonte: Producédo da Autora.

As mudancas da classe de FP (Figura 4.29) tiveram resultados parecidos aos cenarios
anteriores, convertendo a maior parte da sua area em PS, seguido de AG. Na Figura
4.23, observa-se que o mesmo comportamento ocorreu na classe de VS.
Aproximadamente 108 ha da classe de PS foram convertidos em areas agricolas.
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Em relacdo a classe de pasto limpo, metade da sua area foi alterada para outra classe,
sendo 34% para PS e 14% para agricultura. Esse resultado pode ser fruto de erros de
inclusdo e omissdo na classificagdo. Como dito anteriormente, a analise pOs-
classificacdo € muito sensivel a precisdo do mapeamento. Ou seja, a classe PL nédo foi
caracterizada adequadamente em um ou em ambos dados teméticos. Nesta Figura nota-
se ainda que 14% das dareas agricolas foram abandonadas, onde ocorreu uma

regeneracao de vegetacéo.

O quarto cenario de mudanca (M4) foi realizado a partir das melhores classificacbes
com as combinagdes da banda L {Lun, Lvn, Luvv} de 2014 e {Lyn} de 2016. As
imagens classificadas sdo mostradas na Figura 4.30 e a imagem tematica de mudanca na
Figura 4.31.
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Figura 4.31 - Melhores resultados de classificagdo da banda L referentes aos anos de:
(@) 2014 e (b) 2016.

Legenda
- Floresta Primaria
- Vegetagao Secundaria
- Pasto Sujo
]:l Pasto Limpo
- Agricultura

Fonte: Producédo da Autora.
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Figura 4.32 - Imagem tematica de mudangas do cenério M4.

LEGENDA

I ~io MuDaNCa

MUDANCA

D AREA DE ESTUDO

Fonte: Producdo da Autora.
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Tabela 4.8 - Matriz de transicéo do cenério M4.

2014
Classes FP VS PS PL AG TOTAL
FP 112702,7 - - - - 112702,7
VS - 12006,2 | 213,0 0,0 7,0 12226,3
2016 PS 4921 256,7 | 6635,6 | 2630,6 | 201,3 | 10216,4
PL 0,0 0,0 0,0 2652,1 0,0 2652,1
AG 35,6 6,5 98,9 | 13399 | 27312 | 42122
TOTAL | 113230,4 | 12269,5 | 6947,6 | 6622,6 | 2939,5 | 142009,6

Onde: FP= Floresta Priméria; VS= Vegetaco Secundéria; PS= Pasto sujo; PL= Pasto Limpo; AG=
Agricultura

Fonte: Producéo da Autora.

Observando os graficos e a matriz de transicdo M4 na Figura 4.32 e na Tabela 4.8, a
maioria das classes sofreram a conversdo para a classe de PS. E notavel que os
percentuais de transi¢des nos cendrios M3 e M4 sdo semelhantes. Em uma primeira
impressdo, pdde-se inferir que as classificagcdes dos conjuntos {Lyn, Lvn, Lww} € {Lvn}
fossem parecidos. Porém, se observamos as matrizes de confusdo das Figuras 4.10 e
4.12, vemos que os resultados tém suas diferencas, o que ndo levaria a esse resultado de
transicdo. Outra ideia seria a etapa do filtro de area da mudanca ndo ser menor que 6,25
ha, como adotado no PRODES.

Figura 4.33 - Percentual de transi¢ces no cenario M4 da classe: (a) FP, (b) VS, (c) PS,
(d) PL e (e) AG.

il 0.031 B 5146 8 0.054

(b)
e 0.238

1.424

40,046

‘ 7,085

(d) (€)

Fonte: Producédo da Autora.
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O proximo e ultimo cenério é referente a melhor classificacdo dos conjuntos da Banda C
{Cun, Cw} de 2014 e {Cyy} de 2016. E visivel a confuséo entre as classes de FP e PL
no conjunto de dados {Cyy, C\wv} do ano de 2014, como mostrado na Figura 4.33. Na
Figura 4.34 é ilustrado o resultado de mudanca das imagens classificadas do cenario
M5.

Na Tabela 4.9 ¢é descrita a transigdo ocorrida nesse cenario.

Figura 4.34 - Melhores resultados de classificagdo da banda C referentes aos —
anos de. (a) 2014 e (b) 2016. - Floresta Primaria

- Vegetagdo Secundaria
- Pasto Sujo

l:l Pasto Limpo

:I Agricultura

Fonte: Producdo da Autora.
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Figura 4.35 - Imagem tematica de mudanca do cenério M5.

Fonte: Producdo da Autora.
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Tabela 4.9 - Matriz de transicéo do cenario M5.

2014
Classes FP VS PS PL AG TOTAL
FP 113005,6 - - - - 113005,6
VS - 9670,8 | 639,7 | 523,1 7,3 10840,9
2016 PS 0,0 0,0 6329,5 0,0 0,0 6329,5
PL 17,6 0,0 0,0 5735,7 0,0 5753,4
AG 208,0 97,6 3478 | 2032,3 | 33946 | 6080,2
TOTAL | 113231,2 | 9768,4 | 7317,1 | 8291,1 | 3401,9 | 142009,6

Onde: FP= Floresta Priméria; VS= Vegetacdo Secundéria; PS= Pasto sujo; PL= Pasto Limpo; AG=
Agricultura.

Fonte: Producéo da Autora.

Figura 4.36 - Percentual de transi¢es no cenario M5 da classe: (a) FP, (b) VS, (c) PS,
(d)PL e (e) AG.

0,999

/
\. 0,016

(a) (b)

4,753

(d) (€)

Fonte: Producédo da Autora.

Nesse cenario a maior conversdo esta relacionada ao PL, que altera cerca de 2500 ha, e
que se deve pelo fato haver de erros de classificacdo no conjunto do ano de 2014. A
classe PS também sofre uma perda consideravel na sua cobertura, com cerca de 640 ha e
348 ha para classes de VS e AG, respectivamente. As classes VS e AG quase néo

sofreram alteracGes na sua cobertura.

106



Analisando todos os cenarios de mudanca minuciosamente, conclui-se que 0s cenarios
mais adequados para detectar mudancas na area de estudo foram M1 e M2. Os demais
apresentam muitos equivocos na classificacdo da cobertura da terra. Estes cenarios
apresentam a combinacdo de dados em diferentes frequéncias e propiciam os melhores
resultados, corroborando a necessidade de multifrequéncias para obter melhores
resultados de classificacdo, ou seja, melhor discriminagéo das classes.

A seguir, os cenarios de mudanca foram analisados quanto a concordancia de mudancas
a partir do PRODES e TerraClass.

4.3 Analise da concordincia com os desflorestamentos detectados a p artir de

programas de monitoramento
4.3.1 PRODES

Foi feita uma comparacdo com os resultados detectados da classe de desflorestamento
dos cenérios analisados, descritos na Secdo 4.2.2, em relacdo aos dados PRODES de
desflorestamento dos anos de 2015 e 2016. Os dados do ano de 2015 e 2016 foram
escolhidos por fazerem parte do periodo analisado das mudancas ocorridas de 2014 a
2015 e de 2015 a 2016.

Observa-se na Tabela 4.10 a concordancia de ambos os dados. Percebe-se nessa tabela
gue os cenarios M1 e M2 apresentaram mais de 37% de concordancia com os dados de
desflorestamento do PRODES. Mais uma vez, esses resultados reforcam a ideia da
necessidade da utilizacdo de dados multifrequéncia para a melhoria dos resultados de
classificacdo e a melhor separabilidade das classes de cobertura. E importante ressaltar
gue a concordancia de ambos os dados pode ter sido afetada pelas diferentes datas de
aquisicdo dos dados de radar e Opticos utilizados no PRODES. A érea total de mudanca
detectada pelo PRODES foi de 517 ha.
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Tabela 4.10- Concordancia da classe de mudanca de desflorestamento com dados
PRODES nos cenarios analisados.

Cenario de Concordancia em area Desflorestamento em concordincia
Mudanca total de mudanca (ha) com PRODES (%)

M1 193,47 37,42

M2 210,04 40,61

M3 156,94 30,17

M4 156,76 30,17

M5 102,34 19,72

Fonte: Producéo da autora.

Esse resultado também reafirma a importancia da integragdo do monitoramento a partir
de dados SAR com os monitoramentos existentes. Provavelmente, a implementacéo de
dados SAR nesses programas de monitoramento ajudaria a melhorar a deteccdo de

desflorestamento.

A Tabela 4.10 sintetiza o resultado da tabulagdo cruzada onde nota-se que no
acumulado total do desmatamento detectado pelo PRODES até 2016, no melhor dos
cenarios (M2), 40,61% das areas sdao mapeadas pela deteccdo de mudancas proposta
nesse trabalho. Esse resultado confirma com trabalho de Aboud Neta (2009) que em seu
estudo de deteccdo de desmatamento na Flona utilizando dados microondas concluiu
que dados bivariados tiveram um resultado com maior concordancia com dados
PRODES.

A Figura 4.37 mostra areas de desmatamento identificadas pelo PRODES e pelo método
proposto tendo como fundo uma imagem OLI/Landsat 8, composicdo 6R5G4B. Os
resultados aqui encontrados indicam que o método proposto apresentou resultados

conservadores e subestimaram a drea desmatada.
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Figura 4.37 — Poligonos de desflorestamento encontrados pelo: (a) PRODES e (b)
Cenério M1.

Fonte: Producdo da Autora.

A Figura 4.38 mostra um exemplo de identificacio de uma &rea desmatada em
composicdo colorida RGB das bandas 6, 5 e 4 do satélite OLI/Landsat8 na area de
estudo. Em vermelho séo apresentadas as areas detectadas pelo PRODES e em ciano as
areas encontradas pelo método proposto. Observa-se, claramente, as concordancias e as
incongruéncias.
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Figura 4.38 — Poligonos de desflorestamento encontrados pelo PRODES e cenario ML1.

Fonte: Producdo da Autora.

Observa-se, portanto, com esse resultado que o método ora proposto subestima as areas
desmatadas, mapeando grande parte delas como floresta. Supde-se que parte das areas
desmatadas ndo detectadas sdo areas de vegetacdo secundaria, 0 que mostra mais uma
vez a limitacdo no método aqui proposto na identificacdo e separacdo das classes de FP
e VS. Esta concluséo diverge do trabalho de Freitas (1999) que discriminou as classes
de floresta primaria e vegetacdo secundaria com imagens do RADARSAT (banda C).
Essa divergéncia pode estar associada a utilizacdo de apenas uma polarizacao da banda
C, o que ndo foi analisado neste trabalho porque estas classificagdes utilizando apenas
uma polarizagdo ndo obtiveram um kappa satisfatorio e, portanto, ndo foram utilzadas

na etapa de deteccdo de mudangas.

Esta comparacdo foi realizada utilizando a subtracdo de uma mascara de 2014 que
continha as éareas ja detectadas como antropizadas, sobrando, portanto, apenas
vegetacdo. Essa &rea resultante contendo apenas vegetacdo em 2014 foi submetida a

classificacdo do PRODES e do método proposto nesta pesquisa.
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4.3.2 TerraClass

Uma outra comparagéo foi realizada utilizando como referéncia, o mapeamento do Uso
e Cobertura da Terra para Amazonia Legal (TerraClass) desenvolvido em parceria entre
INPE e a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuéaria (Embrapa) para o0 ano de 2014.
Nesta comparacdo foram utilizadas 4 classes, sendo elas: vegetacdo secundaria, pasto
sujo, pasto limpo e agricultura. Foram desconsideradas as classes de floresta e

desflorestamento por terem sido analisadas no PRODES.

Embora o TerraClass possua mais classes, para fins de comparacéo, as classes nuvem,
outros, hidrografia, area urbana e ndo observado foram negligenciadas por apresentarem
no total, uma area inferior a 2,3% da &rea de estudo.

Hagensieker e Waske (2018) concluiram em seu trabalho que a integracdo de dados
SAR multifrequencia é promissor para classificacdo da cobertura da terra,
principalmente para areas tropicais. Esse resultado foi dado a partir da validacdo dos
resultados de classificacdo baseado nos dados TerraClass. Esta conclusdo evidencia os

resultados aqui encontrados e sdo apresentados na Tabela X.

A Tabela 4.11 apresenta os valores de concordancia entre o TerraClass e 0 método

proposto em hectares e porcentagem.

Tabela 4.11 Concordéncia entre o TerraClass e a classificagdo pelo método proposto.

Classes
VS PS PL AG
TerraClass 2014 15974.56 | 1008,8 | 865324 | 18193
Classificacdo MAXVER- | 15595 05 | 7250 | 70054 | 224965
ICM
CONCORDANCIA (ha) | 6996 481 | 4630 | 1175

CONCORDANCIA (%) 43,79% | 47,68% | 53,51% | 64,59%

Fonte: Producdo da Autora.

Para a vegetacdo secundaria foram encontrados poligonos concordantes em 43,79% da
area. Mais uma vez o método se mostrou conservador apresentando a classe dominante

(floresta) como principal classe concorrente, como pode ser observado na Figura 4.39.
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Hagensieker e Waske (2018) constataram que a confuséo entre as classes de FP e VG
aparece de forma mais aleatéria e sdo distribuidas espacialmente, portanto ndo ha uma

separacdo adequada entre essas duas classes.

Figura 4.39 — Classificacdo da classe de vegetacdo secundaria de uma parte da area de
estudo do: (a) TerraClass 2014 e (b) conjunto {Lvn, Lvv, Cvn, Cuv} de
2014,

Fonte: Producdo da Autora.

Outra classe que também foi muito confundida com floresta € pasto sujo, conforme
mostrado na Figura 4.39. Entretanto, quando comparada a classe pasto limpo, ela foi
bem individualizada, conforme Figura 4.40. Este resultado foi corroborado na
comparacdo com o TerraClass que apresentou dados similares ao encontrado nesta
pesquisa. A classe pasto sujo apresentou concordancia de 47,68% entre os métodos e a

classe pasto limpo, 53,51%.

Pode-se também observar a partir das Figuras 4.40 e 4.41 que as classes VS e PS uma
baixa confusdo, mesmo podendo ser similares na estrutura da vegetagédo. Esse resultado

corrobora com as conclusdes encontradas em Hagensieker e Waske (2018).
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Figura 4.40 — Classificacdo da classe de pasto sujo de uma parte da area de estudo do:
(@) TerraClass 2014 e (b) conjunto {Lvn, Lwv, Cvn, Cwv} de 2014.

Fonte: Producdo da Autora.

Figura 4.41 — Classificacdo da classe de pasto limpo de uma parte da area de estudo do:
(a) TerraClass 2014 e (b) conjunto {Lvn, Lvv, Cvr, Cw} de 2014,

Fonte: Producdo da Autora.
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A classe agricultura é que apresentou melhores resultados, principalmente quando
comparadas ao resultado do TerraClass. Observa-se uma concordancia de 64,59%, o
que mostra a eficiéncia do método para detectar este tipo de classe. Lembrando que,
para as datas das imagens SAR utilizadas, essas areas agricolas provavelmente estdo em
pousio ou inicio da plantacdo. Com isso, esse resultado corrobora com as conclusdes
apresentadas por Guerra (2008) e Sumaia (2009) onde as areas desflorestadas
identificadas que se tornaram solo exposto obtiveram menores erros de omissdo nas

classificacOes a partir de dados SAR quando comparadas aos dados do PRODES.

Figura 4.42 — Classificacdo da classe de agricultura de uma parte da area de estudo do:

Fonte: Producdo da Autora.

A partir desses resultados é possivel concluir que as classes com menor quantidade de
biomassa foram melhor identificadas no método proposto quando comparadas ao dado
do TerraClass 2014. Mais uma vez, o metodo se mostrou com limitacbes para a

discriminacdo de diferentes estagios de biomassa.
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A concordancia geral, contemplando todas as classes, apresentou um valor de 48,37% e
é mostrada na Figura 4.43 Na figura a seguir, pode-se observar as classes de VS em

verde claro, PS em marrom, PL em amarelo e AG em laranja.

Figura 4.43 — Classificacdo de uma parte da area de estudo do: (a) TerraClass 2014 e (b)
COﬂjUﬂtO {I—VH, Lvv, CvH, va} de 2014.

Fonte: Producdo da Autora.

Como esperado, esses resultados mostram que a utilizacdo de dados SAR é uma
alternativa interessante para 0 monitoramento do desmatamento e para identificacdo de
algumas classes de cobertura quando na falta de dados dpticos ou até mesmo na
integracdo com 0s mesmos. Em sumo, a combinacdo de dados multifrequencia se
mostrou util para a identificacdo e deteccdo de mudangas das classes de cobertura na

AmazoOnia brasileira.
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5, CONCLUSAO

A classificacdo foi realizada por diferentes tipos de conjunto de dados SAR
multifrequéncia, bem como a detec¢do de mudancas a partir dos melhores resultados
dos conjuntos univariados, bivariados e multivariados. A partir do ranking das
classificacfes dos anos de 2014 e 2016, foi possivel concluir que a utilizacdo de dados
multifrequéncia potencializa a caracterizagdo das classes de cobertura da terra. A
combinacdo dessas duas frequéncias das Bandas L e C teve resultados satisfatorios, o
que permitiu a discussdo e entendimento de como elas atuam quanto a discriminacgéo da

cobertura terrestre e das transi¢fes ocorridas entre dois tempos distintos.

O melhor resultado de classifica¢do foi do conjunto {Lvn, Lvv, Cvu, Cyv} para os anos
estudados, obtendo uma estimativa de indice kappa de 0,82 e 0,44 para 0 ano de 2014 e
2016, respectivamente. Destaca-se também a importancia da obtencdo de dados na
mesma época do ano, no intuito de evitar resultados erréneos nas etapas classificatorias,

como pode ter afetado a classificacdo do ano de 2016, e na detec¢do de mudancgas.

Entretanto, com os dados utilizados e metodologia adotada, ndo foi possivel discriminar
as classes de floresta primaria e vegetacdo secundaria. Dados auxiliares foram
necessarios para a correcdo dos resultados de classificacdo. Por esse motivo, salienta-se
a importancia da possivel integracdo entre dados SAR e programas de monitoramento

existentes para fortificar dados ja consolidados.

Em relacdo a detecgdo de desmatamento, os cenarios M1 e M2, apresentados na Tabela
4.10, se mostraram eficientes para a identificacdo dessas areas. Foi possivel identificar
poligonos de desmatamento ocorridos entre os anos de 2014 e 2016 e que houve assim,
mais de 37% de concordancia com os dados de desmatamento do PRODES nesse
periodo. Mais uma vez é evidente que a utilizacdo de dados SAR multifrequéncia possa
adquirir informacbes complementares e aperfeicoar metodologias consolidadas e

possivel monitoramento constante da regido Amazénica.

Como pesquisa futura, sugere-se construir um novo cenario de mudanca a partir de uma
imagem temaética de dois anos distintos com os melhores resultados de classificacdo de
cada classe, para depois gerar um novo mapa de mudancas e avaliar seu potencial para o

monitoramento da cobertura para cada classe.
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APENDICE A - MATRIZES DE CONFUSAO

A.1. Matrizes de confusio para a classificacao MAXVER-ICM do ano de 2014

Tabela A.1 - Matriz de confusdo do conjunto {Lyn} do ano de 2014, representada em

(%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 89,17 | 4574 | 0,32 5,77 26,92
CLASSIFICACAO PS 0 10,22 | 32,48 | 8,57 5,10 9,93
PL 0 0,61 | 21,78 | 86,19 | 81,52 35,33
AG 0 0,00 0,00 | 4,92 7,61 2,42
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,54
AC 0,63

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.2 - Matriz de confuséo do conjunto {Lyvn} do ano de 2014, representada em

(%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 | 84,09 | 24,05 | 0,24 0 21,11
CLASSIFICACAO PS 0 | 1591 | 59,66 | 7,06 0 14,23
PL 0 0 15,11 | 40,24 | 13,75 12,18
AG 0 0 1,18 | 52,45 | 86,25 27,08
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,67
AC 0,74

Fonte: Producdo da Autora.
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Tabela A.3- Matriz de confusdo do conjunto {L\v} do ano de 2014, representada em

(%).
REFERENCIA
FP | VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 | 9001 | 4682 | 1,95 | 6,92 27,78
CLASSIFICACAO PS 0 972 | 2955 | 2,81 | 14,81 10,39
PL 0 0,28 | 2364 | 94,28 | 7827 36,26
AG 0 0 0 0,97 0 0,16
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,53
AC 0,63

Fonte: Producdo da Autora.

Tabela A.4 - Matriz de confusdo do conjunto {Cyv} do ano de 2014, representada em

(%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 64,28 | 59,00 | 2,86 | 0,06 23,27
CLASSIFICACAO PS 0 2350 | 26,81 | 23,37 | 0,27 13,21
PL 0 6,55 934 | 12,53 | 1,08 5,22
AG 0 567 | 485 | 61,24 | 98,58 32,90
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,50
AC 0,60

Fonte: Producdo da Autora.

Tabela A.5- Matriz de confusdo do conjunto {Cyy} do ano de 2014, representada em

(%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 73,82 | 58,46 | 19,17 0 27,88
CLASSIFICACAO PS 0 2,06 0,77 | 0,82 0 0,69
PL 0 23,84 | 40,76 | 62,77 | 1,51 22,51
AG 0 0,27 0 17,25 | 98,49 23,52
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,59
AC 0,67

Fonte: Producdo da Autora.
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Tabela A.6 - Matriz de confusdo do conjunto {Lnn, Lvn} do ano de 2014, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 61,36 | 24,23 | 0,08 1,64 16,82
CLASSIFICACAO PS 0 | 3864 | 5511 | 6,91 0,00 18,09
PL 0 0 20,66 | 79,35 | 11,67 19,29
AG 0 0 0,00 | 13,66 | 86,69 20,40
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,70
AC 0,76

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.7 - Matriz de confuséo do conjunto {Lvn, Lvw} do ano de 2014, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 65,82 | 21,18 | 0,08 0 16,89
CLASSIFICACAO PS 0 | 34,18 | 59,06 | 6,75 0 17,80
PL 0 0 19,76 | 92,83 | 38,79 27,09
AG 0 0 0 0,33 | 61,21 12,82
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,70
AC 0,76

Fonte: Producdo da Autora.

Tabela A.8- Matriz de confusdo do conjunto {Lyy, Lvv} do ano de 2014, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 64,68 | 31,39 | 0,32 1,20 18,63
CLASSIFICACAO PS 0 35,32 | 50,15 | 8,38 | 11,53 19,25
PL 0 0 18,46 | 91,29 | 75,64 34,30
AG 0 0 0 0 11,62 2,42
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,54
AC 0,63

Fonte: Producdo da Autora.
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Tabela A.9- Matriz de confusdo do conjunto {Cyy, Cww} do ano de 2014, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0,41 0 0 25,40
VS 0 | 4364 | 3888 | 0,66 | 0,34 15,45
CLASSIFICACAO PS 0 | 37,73 | 32,91 | 12,27 0 15,17
PL 0 18,43 | 2821 | 74,06 | 4,26 21,84
AG 0 0,21 0 13,01 | 95,40 22,15
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,61
AC 0,69

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.10- Matriz de confusdo do conjunto {Lyn, Cyn} do ano de 2014, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 | 3008 | 17,49 | 0,16 | 2,38 9,52
CLASSIFICACAO PS 0 69,78 | 65,89 | 8,47 1,22 26,71
PL 0 0 16,63 | 79,97 | 1,85 16,69
AG 0 0,14 0 11,40 | 94,54 21,68
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,68
AC 0,74

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.11- Matriz de confusdo do conjunto {Lnn, Cww} do ano de 2014, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 | 3998 | 21,46 | 0,16 | 0,79 11,85
CLASSIFICACAO PS 0 59,55 | 66,32 | 9,05 | 6,85 25,97
PL 0 0 11,21 | 68,08 | 29,65 19,58
AG 0 0,47 1,02 | 22,71 | 62,71 17,20
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,59
AC 0,67

Fonte: Producdo da Autora.
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Tabela A.12- Matriz de confusdo do conjunto {Lvn, Cyn} do ano de 2014, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 | 42,90 | 14,29 0 0 11,08
CLASSIFICACAO PS 0 57,10 | 67,29 | 5,47 0 23,60
PL 0 0 18,42 | 80,40 | 4,02 17,51
AG 0 0 0 14,14 | 95,98 22,41
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,72
AC 0,77

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.13- Matriz de confusdo do conjunto {Lvn, C\ww} do ano de 2014, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 | 4450 | 15,59 0 0 11,62
CLASSIFICACAO PS 0 55,50 | 67,61 | 6,45 0 23,49
PL 0 0 16,73 | 58,09 | 11,77 15,06
AG 0 0 0,09 | 3547 | 88,23 24,43
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,65
AC 0,72

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.14- Matriz de confusdo do conjunto {Lvv, Cvn} do ano de 2014, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 | 4050 | 1516 | 1,11 3,00 11,55
CLASSIFICACAO PS 0 58,60 | 6551 | 2,68 0 23,14
PL 0 0,56 | 18,82 | 91,56 | 281 19,33
AG 0 0,34 | 050 | 464 | 94,20 20,58
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,73
AC 0,78

Fonte: Producéo da Autora.
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Tabela A.15- Matriz de confusdo do conjunto {L\v, C\ww} do ano de 2014, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 | 0,00 0,00 | 0,00 | 0,00 25,40
VS 0 54,05 | 17,88 | 0,17 2,70 14,53
CLASSIFICACAO PS 0 | 4393 | 66,05 | 2,76 1,61 20,59
PL 0 0,00 | 15,67 | 88,88 | 45,04 27,05
AG 0 2,02 0,40 8,19 | 50,64 12,43
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,65
AC 0,72

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.16- Matriz de confusdo do conjunto {Lyn, Lvn, Lww} do ano de 2014,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 70,22 | 2535 | 0,08 | 0,20 18,51
CLASSIFICACAO PS 0 29,78 | 5357 | 6,99 | 0,00 16,04
PL 0 0 21,08 | 70,88 | 6,11 16,77
AG 0 0 0 22,06 | 93,69 23,28
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,72
AC 0,78

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.17- Matriz de confusdo do conjunto {Lun, Cvh, Cww} do ano de 2014,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 52,31 | 31,49 | 0,16 | 0,49 15,95
CLASSIFICACAO PS 0 | 47,55 | 53,92 | 7,35 0 19,78
PL 0 0,07 | 14,59 | 79,49 | 3,90 16,71
AG 0 0,07 0 13,00 | 95,61 22,16
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,70
AC 0,76

Fonte: Producéo da Autora.

133



Tabela A.18- Matriz de confusdo do conjunto {Lun, Lvu, Cyn} do ano de 2014,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 71,16 | 24,46 | 0,08 0 18,51
CLASSIFICACAO PS 0 28,84 | 57,00 | 6,84 0 16,39
PL 0 0 18,55 | 83,58 | 1,45 17,53
AG 0 0 0 9,51 | 98,55 22,17
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,77
AC 0,82

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.19- Matriz de confusdo do conjunto {Lun, Lvu, Cww} do ano de 2014,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 62,06 | 23,76 | 0,08 | 0,20 16,59
CLASSIFICACAO PS 0 37,94 | 59,95 | 6,67 0 18,70
PL 0 0 16,21 | 67,52 | 2,66 14,67
AG 0 0 0,09 | 25,74 | 97,14 24,64
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,72
AC 0,77

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.20- Matriz de confusdo do conjunto {Lun, Lvv, Cyn} do ano de 2014,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 73,81 | 31,42 | 0,87 0,62 20,46
CLASSIFICACAO PS 0 25,57 | 50,94 | 3,67 0 14,19
PL 0 0,62 | 17,65 | 88,16 | 0,87 18,17
AG 0 0 0 7,30 | 98,51 21,78
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,78
AC 0,82

Fonte: Producdo da Autora.
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Tabela A.21- Matriz de confusdo do conjunto {Lun, Lwv, Cw} do ano de 2014,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 | 0,00 0 0 0 25,40
VS 0 7490 | 355 | 0,08 | 0,20 21,14
CLASSIFICACAO PS 0 24,16 | 48,79 | 526 | 0,06 13,83
PL 0 0 15,09 | 82,55 | 38,78 24,57
AG 0 094 | 052 | 12,12 | 60,95 15,05
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,67
AC 0,73

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.22- Matriz de confusdo do conjunto {Lvn, Lvu, Cww} do ano de 2014,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 66,77 | 18,28 0 0 16,59
CLASSIFICACAO PS 0 | 3323 | 66,53 | 6,28 0 18,75
PL 0 0 15,18 | 80,35 | 3,05 16,77
AG 0 0 0 13,37 | 96,95 22,49
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,78
AC 0,82

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.23- Matriz de confusdo do conjunto {Lvn, Lwv, Cyny} do ano de 2014,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 75,92 | 24,06 0 0 19,40
CLASSIFICACAO PS 0 24,08 | 58,72 | 6,82 0 15,70
PL 0 0 17,22 | 86,20 | 0,13 17,48
AG 0 0 0 6,98 | 99,87 22,01
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,80
AC 0,84

Fonte: Producéo da Autora.
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Tabela A.24- Matriz de confusdo do conjunto {Lvn, Lw, Cw} do ano de 2014,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 71,75 | 24,01 0 0 18,55
CLASSIFICACAO PS 0 28,25 | 60,79 | 6,90 | 0,13 16,93
PL 0 0 15,20 | 80,27 | 9,15 18,03
AG 0 0 0 12,83 | 90,72 21,10
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,76
AC 0,81

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.25- Matriz de confusdo do conjunto {Lw, Cvny, Cw} do ano de 2014,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 67,18 | 30,90 | 0,71 0 18,87
CLASSIFICACAO PS 0 | 32,68 | 53,08 | 3,08 0 15,89
PL 0 0 16,01 | 87,71 | 3,90 18,33
AG 0 0,14 0 8,49 | 96,10 21,51
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,76
AC 0,80

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.26- Matriz de confusdo do conjunto {Lnn, Lvi, Cvh, Cww} do ano de 2014,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 62,21 | 24,58 | 0,08 0 16,71
CLASSIFICACAO PS 0 37,79 | 59,81 | 6,44 0 18,60
PL 0 0 15,61 | 82,91 | 1,37 16,92
AG 0 0 0,00 | 10,58 | 98,63 22,36
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,76
AC 0,81

Fonte: Producdo da Autora.
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Tabela A.27- Matriz de confusdo do conjunto {Lun, Lww, Cvn, Cwv} do ano de 2014,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 71,79 | 33,60 | 0,08 1,01 20,35
CLASSIFICACAO PS 0 28,07 | 51,04 | 4,62 0,00 14,88
PL 0 0 15,28 | 87,91 | 2,20 17,89
AG 0 0,14 | 0,08 7,39 | 96,79 21,48
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,77
AC 0,81

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.28- Matriz de confusdo do conjunto {Lvn, Lww, Cvn, Cwv} do ano de 2014,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 75,26 | 24,34 0 0 19,31
CLASSIFICACAO PS 0 24,74 | 60,64 | 6,82 0 16,15
PL 0 0 15,02 | 86,51 | 0,27 17,20
AG 0 0 0 6,67 | 99,73 21,93
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,80
AC 0,84

Fonte: Producdo da Autora.

Tabela A.29- Matriz de confusdo do conjunto {Lnn, Lvh, Lvv, Cvh, Cuwv} do ano de
2014, representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG TOTAL (%)
FP 100 0 0 0 0 25,40
VS 0 72,67 | 24,47 | 0,08 | 0,20 18,86
CLASSIFICACAO PS 0 27,33 | 59,64 | 6,82 0 16,51
PL 0 0 15,89 | 85,87 | 0,40 17,26
AG 0 0 0 7,23 | 99,40 21,96
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,79
AC 0,83

Fonte: Producdo da Autora.
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A.2. Matrizes de confusio para a classificacao MAXVER-ICM do ano de 2016

Tabela A.30 - Matriz de confuséo do conjunto {Lyn} do ano de 2016, representada em

(%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 79,96 | 13,86 | 60,96 | 9,57 | 13,88 37,61
VS 11,69 | 53,33 | 23,70 | 52,52 | 25,55 32,20
CLASSIFICACAO PS 8,03 | 2,22 | 1534 | 4,69 1,11 6,46
PL 0,32 | 29,65 0 16,97 | 37,75 15,62
AG 0 0,94 0 16,25 | 21,72 8,11
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,22
AC 0,37

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.31 - Matriz de confusdo do conjunto {Lyn} do ano de 2016, representada em

(%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 4764 | 0 27,77 | 0,19 0 16,70
VS 2,03 | 68,08 | 24,38 | 66,80 | 4,20 31,36
CLASSIFICACAO PS 50,32 | 7,26 | 47,85 | 3,71 0 23,03
PL 0 4,06 0 2,64 | 0,39 1,28
AG 0 | 2061 0 26,66 | 9541 27,63
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,40
AC 0,52

Fonte: Producdo da Autora.
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Tabela A.32 - Matriz de confusdo do conjunto {Lyv} do ano de 2016, representada em

(%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 82,43 | 158 | 56,95 | 7,05 | 11,39 34,58
VS 8,34 | 44,28 | 28,44 | 4351 | 2523 28,83
CLASSIFICACAO PS 922 | 635 | 1381 | 7,41 | 492 8,43
PL 0 | 47,79 | 0,80 | 40,97 | 52,48 26,76
AG 0 0 0 1,06 | 5,98 1,40
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100

kappa 0,22

AC 0,37

Fonte: Producdo da Autora.

Tabela A.33 - Matriz de confusdo do conjunto {Cy} do ano de 2016, representada em

(%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 96,39 | 14,51 | 87,75 | 10,53 | 2,07 44,66
VS 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 | 0,00 0,00
CLASSIFICACAO PS 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 | 0,00 0,00
PL 354 | 27,10 | 9,25 | 29,45 | 45,14 22,11
AG 0,07 | 58,39 | 3,00 | 60,02 | 52,79 33,23
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100

kappa 0,20

AC 0,36

Fonte: Producdo da Autora.

Tabela A.34 - Matriz de confusdo do conjunto {Cyy} do ano de 2016, representada em

(%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 94,03 | 17,00 | 84,80 | 12,23 0 43,89
VS 214 | 518 | 639 | 251 | 2,23 3,49
CLASSIFICACAO PS 0 0 0 0 0 0,00
PL 383 | 2344 | 657 | 1407 | 1,13 9,06
AG 0 54,38 | 2724 | 71,19 | 96,64 43,56
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,27
AC 0,42

Fonte: Producdo da Autora.
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Tabela A.35 - Matriz de confusdo do conjunto {Lun, Ly} do ano de 2016, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 41,54 0 27,44 | 0,20 0 15,18
VS 0,69 | 30,13 | 21,81 | 34,01 | 0,08 16,61
CLASSIFICACAO PS 57,77 | 9,26 | 50,51 | 10,54 | 8,13 28,77
PL 0 60,61 | 0,24 | 48729 | 35,69 26,98
AG 0 0 0 6,96 | 56,10 12,46
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,32
AC 0,45

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.36 - Matriz de confusdo do conjunto {Lvu, Ly} do ano de 2016, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 59,87 0 0 1,87 0 16,01
VS 1,99 | 40,34 | 25,06 | 42,15 | 2,38 21,04
CLASSIFICACAO PS 38,13 | 7,48 | 7437 | 3,70 1,52 21,24
PL 0 51,42 | 058 | 47,64 | 51,73 31,09
AG 0 0,76 | 0,00 | 464 | 44,38 10,61
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,42
AC 0,53

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.37 - Matriz de confuséo do conjunto {Luy, Lyww} do ano de 2016, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 88,47 | 751 | 57,63 | 8,16 | 21,05 39,14
VS 2,12 | 9,72 9,07 | 1848 | 2,83 8,49
CLASSIFICACAO PS 220 | 461 | 13,01 | 6,28 | 0,00 5,13
PL 1,29 | 67,09 | 3,76 | 54,82 | 64,18 35,92
AG 592 | 11,08 | 16,53 | 12,26 | 11,94 11,33
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,19
AC 0,35

Fonte: Producdo da Autora.
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Tabela A.38 - Matriz de confuséo do conjunto {Cyu, Cyv} do ano de 2016, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 60,11 | 4,71 | 46,23 | 3,22 0 24,58
VS 13,35 | 16,22 | 22,39 | 10,47 | 2,32 12,69
CLASSIFICACAO PS 2414 | 1,78 | 27,11 | 4,94 0 12,33
PL 195 | 3488 | 281 | 16,26 | 1,51 10,14
AG 045 | 4242 | 146 | 6511 | 96,16 40,27
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,29
AC 0,43

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.39 - Matriz de confusdo do conjunto {Lun, Cvn} do ano de 2016, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 65,29 | 13,45 | 49,76 | 13,02 | 13,13 32,57
VS 2,02 | 932 | 11,75 | 14,53 0 7,45
CLASSIFICACAO PS 23 6,83 31 6,25 | 0,49 13,93
PL 0,63 | 64,11 | 1,79 | 52,43 | 64,86 34,53
AG 905 | 6,29 | 571 | 13,77 | 21,52 11,52
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,20
AC 0,36

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.40 - Matriz de confusdo do conjunto {Luu, Cww} do ano de 2016, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 4115 | 3,25 | 30,13 | 4,83 7,48 18,6
VS 471 | 417 | 1004 | 7,79 | 4,18 6,26
CLASSIFICACAO PS 52,57 | 7,34 | 53,88 | 6,13 2,22 25,72
PL 0,69 | 40,87 | 0,71 | 36,44 | 61,36 26,57
AG 0,87 | 4438 | 524 | 4481 | 24,75 22,85
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,15
AC 0,32

Fonte: Producdo da Autora.
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Tabela A.41 - Matriz de confusdo do conjunto {Lyvn, Cvn} do ano de 2016, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 59,61 0 28,89 | 2,41 0 20,29
VS 0,63 | 33,06 | 21,36 | 43,03 | 3,97 19,79
CLASSIFICACAO PS 39,76 | 854 | 49,75 | 1,98 0 20,65
PL 0 50,16 0 36,26 | 87 17,40
AG 0 8,25 0 16,32 | 87,33 21,87
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,41
AC 0,53

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.42 - Matriz de confusdo do conjunto {Lvu, Cw} do ano de 2016, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 41,19 0 26,76 | 0,66 0 15,08
VS 0,5 | 24,98 | 12,83 | 29,04 | 2,06 13,34
CLASSIFICACAO PS 583 | 682 | 6041 | 221 0 26,91
PL 0 59,49 0 51,51 | 9,73 22,50
AG 0 8,71 0 16,58 | 88,2 22,16
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,41
AC 0,53

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.43 - Matriz de confusdo do conjunto {Lyv, Cvn} do ano de 2016, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 6791 | 1,07 | 3757 | 1,42 | 10,89 25,95
VS 35 | 29,78 | 16,83 | 253 | 10,18 16,21
CLASSIFICACAO PS 16,12 | 589 | 21,82 | 2,93 0 9,53
PL 1,17 | 53,37 | 6,95 53 60,69 33,41
AG 11,31 | 9,89 | 16,84 | 17,35 | 18,24 14,9
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100

kappa 0,23

AC 0,38

Fonte: Producdo da Autora.
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Tabela A.44 - Matriz de confusdo do conjunto {Lvv, Cw} do ano de 2016, representada

em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 55,67 0 32,22 1,1 8,03 21,23
VS 1,67 | 4,21 7,07 2,12 0,4 2,92
CLASSIFICACAO PS 38,38 | 7,14 | 44,02 | 4,78 0 19,68
PL 0,26 | 70,85 | 4,17 | 63,04 | 69,1 39,16
AG 403 | 17,79 | 12,52 | 28,96 | 22,47 17,01
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,22
AC 0,38

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.45 - Matriz de confusdo do conjunto {Lupn, Lvn, Lw} do ano de 2016,
representada em (%).
REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 3796 | 0 27,29 0 0 14,25
VS 4,72 | 33,53 | 25,28 | 41,06 | 0,08 20,37
CLASSIFICACAO PS 57,33 | 809 | 47,36 | 689 | 382 26,21
PL 0 |[5838 | 007 | 5162 | 5856 31,81
AG 0 0 0 0,44 | 37,54 7,36
TOTAL (%) | 100 | 100 100 100 100 100
kappa 0,27
AC 0,42

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.46 - Matriz de confusdo do conjunto {Lun, Cvh, Cw} do ano de 2016,

representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 89,93 | 5,04 0 0,65 0 25,91
VS 749 | 8,05 52 9,23 0 9,11
CLASSIFICACAO PS 246 | 409 | 3252 | 2,08 0 3,93
PL 0,13 | 4506 | 1,73 | 26,88 | 8,49 16,87
AG 0 37,76 | 13,74 | 61,16 | 91,51 44,18
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100

kappa 0,37

AC 0,50

Fonte: Producéo da Autora.
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Tabela A.47 - Matriz de confusdo do conjunto {Lnn, Lve, Cvn} do ano de 2016,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 54,61 0 29,28 0 0 18,61
VS 09 | 22,84 | 20,80 | 31,62 | 3,18 15,46
CLASSIFICACAO PS 4449 | 547 | 49,92 | 4,37 0 21,93
PL 0 67,91 0 53,34 | 7,551 23,72
AG 0 3,78 0 10,67 | 89,31 20,29
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,42
AC 0,54

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.48 - Matriz de confusdo do conjunto {Lnn, Lvi, Cww} do ano de 2016,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 27,22 0 17,71 | 0,73 0 10,04
VS 1,45 | 26,85 | 16,78 | 34,81 | 3,65 16,24
CLASSIFICACAO PS 71,33 | 515 | 6534 | 4,49 0 31,25
PL 0 66,5 | 0,17 | 48,18 | 13,25 23,46
AG 0 1,5 0 11,79 | 83,11 19,02
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,38
AC 0,50

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.49 - Matriz de confusdo do conjunto {Lun, Lvv, Cvn} do ano de 2016,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 70,08 | 021 | 50,09 | 1,69 0 26,68
VS 451 | 1544 | 214 | 14,22 0 10,7
CLASSIFICACAO PS 254 | 652 | 24,64 | 1,56 0 12,06
PL 0 7341 | 2,01 | 67,17 | 70,72 40,33
AG 0 4,42 1,86 | 15,36 | 29,28 10,23
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,27
AC 041

Fonte: Producdo da Autora.
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Tabela A.50 - Matriz de confusdo do conjunto {Lnn, Lvv, Cww} do ano de 2016,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 2931 | 042 | 1661 | 3,72 | 0,95 11,27
VS 745 | 2551 | 18,94 | 30,85 | 9,11 18,02
CLASSIFICACAO PS 63,11 | 6,2 60,66 | 4,02 | 0,31 28,5
PL 0 67,22 | 1,30 | 60,61 | 74,55 38,51
AG 0,13 | 0,65 | 248 0,8 15,09 37
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,23
AC 0,38

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.51 - Matriz de confusdo do conjunto {Lvn, Cvu, Cw} do ano de 2016,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 45,88 | 24,43 0 0 0 15,6
VS 53,22 | 59,76 | 6,61 2,32 0 25,57
CLASSIFICACAO PS 09 | 1581 | 2338 | 30,73 | 24 14,23
PL 0 0 60,4 | 51,96 | 55 21,92
AG 0 0 9,61 | 14,99 | 921 22,68
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,43
AC 0,55

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.52 - Matriz de confusdo do conjunto {Lvn, Lvv, Cvn} do ano de 2016,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 42,48 0 28,6 0,74 0 15,75
VS 0,38 | 28,34 | 18,06 | 32,98 | 3,89 16,07
CLASSIFICACAO PS 57,14 | 515 | 53,01 | 3,51 0 25,29
PL 0 65,87 | 0,33 | 52,69 | 14,08 24,61
AG 0 0,64 0 10,08 | 82,03 18,29
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,40
AC 0,52

Fonte: Producéo da Autora.
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Tabela A.53 - Matriz de confusdo do conjunto {Lvn, Lw, Cw} do ano de 2016,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 32,84 0 23,57 | 3,26 0 13,08
VS 0,89 | 29,89 | 16,26 | 37,29 | 3,89 17,07
CLASSIFICACAO PS 66,26 | 5,15 | 5832 | 1,99 0 28,12
PL 0 63,65 | 1,85 | 51,79 | 37,15 28,82
AG 0 1,31 0 5,67 | 58,95 12,9
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,33
AC 0,46

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.54 - Matriz de confusdo do conjunto {L\v, Cvu, Cw} do ano de 2016,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 672 | 21 39,09 | 1,23 0 24,07
VS 6,46 | 6,3 16,65 | 5,52 0 6,91
CLASSIFICACAO PS 26,34 | 462 | 39,97 | 2,57 0 15,16
PL 0 76,54 | 1,29 | 69,84 | 60,1 39,22
AG 0 10,43 3 20,84 | 39,9 14,64
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,31
AC 0,45

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.55 - Matriz de confusdo do conjunto {Lun, Lvi, Cvn, Cww} do ano de 2016,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 40,56 0 25,19 0 0 14,48
VS 0,38 | 2465 | 16,88 | 295 | 3,89 14,5
CLASSIFICACAO PS 59,06 | 525 | 57,93 | 5,36 0 27,13
PL 0 64,52 0 54,66 | 7,84 23,6
AG 0 5,58 0 10,47 | 88,26 20,3
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,41
AC 0,53

Fonte: Producéo da Autora.
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Tabela A.56 - Matriz de confusdo do conjunto {Lun, Lvv, Cyn, Cww} do ano de 2016,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 62,11 | 1,37 | 40,20 | 1,17 0 22,94
VS 507 | 11,85 | 16,68 | 13,84 0 9,32
CLASSIFICACAO PS 32,83 | 576 | 38,01 | 2,36 0 16,45
PL 0 78,57 | 1,29 | 67,79 | 64,69 39,92
AG 0 245 | 383 | 14,84 | 3531 11,36
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,29
AC 0,43

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.57 - Matriz de confusdo do conjunto {Lvn, Lvv, Cvn, Cw} do ano de 2016,
representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 46,03 | 26,19 0 0,55 0 16,1
VS 52,25 | 56,9 | 5,14 31 0 24,76
CLASSIFICACAO PS 1,72 | 16,51 | 26,36 | 31,41 | 3,89 15,44
PL 0 041 | 67,96 | 54,99 | 16,17 25,86
AG 0 0 0,53 9,94 | 79,93 17,84
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,41
AC 0,53

Fonte: Producéo da Autora.

Tabela A.58 - Matriz de confusdo do conjunto {Lun, Lvn, Lvv, Cvh, Cyv} do ano de
2016, representada em (%).

REFERENCIA
FP VS PS PL AG | TOTAL (%)
FP 40,64 0 32,93 0 0, 15,96
VS 1,66 | 26,36 | 17,72 | 31,46 | 3,65 15,62
CLASSIFICACAO PS 57,71 | 525 | 49,35 | 5,76 0 25,27
PL 0 68,39 0 55,01 | 20,76 26,74
AG 0 0 0 7,77 75,6 16,41
TOTAL (%) | 100 100 100 100 100 100
kappa 0,37
AC 0,49

Fonte: Producéo da Autora.
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