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RESUMO

O processo de ocupagao humana vem ocorrendo de forma cada vez mais acentuada na
Amazonia Legal, devido principalmente a expansao da fronteira agricola. Entender o
processo de mudanga no uso e cobertura da terra ¢ fundamental para o planejamento e
gerenciamento dos recursos naturais. Através das técnicas de sensoriamento remoto ¢
possivel mapear o uso e cobertura da terra de forma rapida e eficaz. A utilizacdo de
dados de radares de abertura sintética (SAR) vem se mostrando uma alternativa para o
monitoramento € mapeamento em regides tropicais, principalmente por serem pouco
influenciados pela cobertura de nuvens. Nesse sentido, o objetivo principal desta
dissertacdo foi avaliar o potencial do uso das imagens dual VV-VH do satélite Sentinel-
1A (banda C) para o mapeamento do uso e cobertura da terra na regido de Ariquemes,
RO. Para isso, foram testados sete cendrios de classificagdes a partir dos atributos
extraidos dos dados de radar: coeficientes de retroespalhamento, decomposi¢ao
polarimétrica e coeréncia interferométrica, com os classificadores SVM (Support Vector
Machine) e RF (Random Forest). O mapeamento foi dividido em duas fases, a Fase 1
buscando discriminar as classes Pastagem, Agricultura e Floresta e a Fase 2, realizando-
se uma estratificacdo da classe Floresta nas classes Floresta Degradada, Floresta
Primaria e Sucessdes Secundarias Avancgada, Intermediaria ¢ Inicial. A validagdo dos
mapeamentos foi realizada através da Simulacdo de Monte Carlo, utilizando-se as
amostras de campo, com 1000 iteracdes, onde se obteve os valores médios de Kappa,
acurdcia Global e matriz de confusdo para cada cendrio. A analise da diferenca
estatistica entre os mapeamentos foi realizada pelo teste de McNemar. Além disso, foi
realizado o mapeamento com o sensor Optico Sentinel-2B com o objetivo de comparar
os resultados em relagdo ao radar. A partir da comparagdo dos cendrios, observou-se
que o cenario sete, que utilizou todos os atributos em conjunto, apresentou os melhores
resultados com os classificadores SVM e RF, com uma acurécia global igual a 81,6% e
69,6% para as Fases 1 e 2, respectivamente, com o classificador SVM e 85,7% e 71,6%
para as Fases 1 e 2 com o classificador RF, respectivamente. Além disso, o algoritmo
RF apresentou superioridade para o mapeamento em relagdo ao SVM, sendo
considerados diferentes estatisticamente pelo teste de McNemar com 95% de confianga.
A partir da andlise de importancia das varidveis pelo RF, notou-se que a coeréncia
interferométrica foi o atributo que apresentou a maior importancia para a discriminacao
das classes tematicas para as duas fases do mapeamento. Através da comparacdo do
mapeamento realizado com o cenario RF-7 do Sentinel-1A com o mapeamento
realizado com o sensor oOptico, observou-se uma diferenca de 4,3% na acuracia global
para a Fase 1 e de 13,8% para a Fase 2, com o melhor desempenho do sensor Optico.
Além disso, evidenciou-se a limitacdo da utilizagdo de dados Opticos diante dos efeitos
atmosféricos, como a presen¢a de fumaga. De modo geral, notou-se que os dados de
radar foram capazes de discriminar as classes temadticas analisadas, apresentando
valores de acuracia global e Kappa considerados satisfatorios.

Palavras-chave: Aprendizagem de maquina. Simulacdo de Monte Carlo. Radares de
Abertura Sintética. Banda C. Floresta Amazonica.
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EVALUATION OF THE POTENTIAL OF POLARIMETRIC DATA
SENTINEL-1A FOR MAPPING LAND USE AND LAND COVER AT THE
ARIQUEMES-RO REGION

ABSTRACT

The human occupation process in the Legal Amazon has occurred in an increasingly
pronounced way, especially with the expansion of the agricultural frontier.
Understanding the process of land use and land cover change is critical to the planning
and management of natural resources. Through remote sensing techniques, it is possible
to map land use and land cover quickly and efficiently. The use of synthetic aperture
radar (SAR) data have shown to be an alternative for monitoring and mapping in
tropical regions, mainly because they are little influenced by cloud cover. So, the main
objective of this dissertation was to evaluate the potential of the VV-VH dual images of
the Sentinel-1A satellite (band C) for mapping land use and land cover in the region of
Ariquemes, RO. Seven classification scenarios were tested using the attributes extracted
from the radar data: backscatter coefficients, polarimetric decomposition and
interferometric coherence, and the SVM (Support Vector Machine) and RF (Random
Forest) classifiers. The mapping process was divided into two phases, Phase 1, which
aimed to discriminate the classes Pasture, Agriculture and Forest, and Phase 2, whose
Forest class was stratified in the classes: Degraded Forest, Primary Forest and
Advanced, Intermediate and Initial Successions. The validation of the mappings was
done through the Monte Carlo Simulation, using the field samples, with 1000 iterations,
where the mean values of Kappa, Global Accuracy and confusion matrix were obtained
for each scenario. The analysis of the statistical difference between the mappings was
performed by the McNemar test. In addition, it was carried out the mapping using the
Sentinel-2B optical image in order to compare to the results obtained using the radar
data. From the scenario comparison, it was observed that scenario seven, which used all
the attributes together, presented the best results for both SVM and RF classifiers, with
a global accuracy of 81.6% and 69.6% for Phases 1 and 2, respectively, with SVM
classifier and 85.7% and 71.6% for Phases 1 and 2 with Rf classifier, respectively. In
addition, RF algorithm showed superiority over the SVM algorithm for mapping the
region. The mappings obtained using the RF and SVM classifiers were considered
statistically different by the McNemar test with 95% confidence. From the analysis of
variable importance by the RF, it was noticed that the interferometric coherence was the
attribute that presented the most importance for the discrimination of the thematic
classes for the two phases of the mapping. By comparing the mapping performed with
the Sentinel-1A RF-7 scenario with the mapping performed with the optical sensor, a
difference of 4.3% was observed in the overall accuracy for Phase 1 and 13.8% for
Phase 2, with the best optical sensor performance. In addition, it was evidenced the
limitation of optical data to the atmospheric effects, such as the presence of smoke. In
general, it was observed that the radar data were able to discriminate the classes of land
use and land cover analyzed in this dissertation, presenting values of global accuracy
and Kappa considered satisfactory.

Keywords: Machine learning. Monte Carlo Simulation. Synthetic Aperture Radars
(SAR). C band. Amazon Forest.
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1. INTRODUCAO

O processo de ocupagdo humana vem ocorrendo de forma cada vez mais acentuada na
Amazonia Legal, principalmente, com a expansdo da fronteira agricola, que teve inicio
na década de 1960, a partir da colonizagdo e constru¢do das primeiras rodovias na
regido, provocando grandes impactos ambientais. O uso inadequado da terra pode
agravar fenomenos como erosio, impermeabilizacdo do solo, perda da biodiversidade,
assoreamento de cursos d’agua entre outros (VAEZA et al., 2010; NASCIMENTO;
FERNANDES, 2017).

De acordo com Lambin (1997), muitas das mudangas no uso da terra que apresentam
grande impacto climatico e ecologico estdo ocorrendo em regides tropicais, como
fragmentacdo, desmatamento e urbanizac¢do. A incorporagao de areas florestais para uso
antropico acontece na maioria das vezes, sem planejamento, provocando mudangas
significativas em algumas regides. Essa expansdo de forma desordenada do setor
agropecuario tem provocado danos principalmente em regides dos estados do Para,
Mato Grosso, Rondonia e Acre (LORENA, 2008). Dentre essas mudangas, o
desmatamento representa uma das mais importantes, sendo uma das maiores ameagas ao

meio ambiente (LORENA, 2008).

Segundo Oliveira (2016), o maior problema na alteragdo do ambiente nos dias atuais
esta na velocidade e escala com que estas modificagdes estdo ocorrendo. De acordo com
Morales-Hidalgo et al. (2015), de 1990 a 2015 a perda de florestas primarias tropicais
foi de aproximadamente 2 milhdes de km?. Em 2016, o PRODES (Projeto de
Monitoramento do Desmatamento na Amazonia Legal por Satélite) estimou 7.893 km?
de corte raso na Amazonia Legal, indicando um aumento de 29% na area desmatada em
relagdo ao ano anterior (INPE, 2016). Ja em 2017, o projeto observou uma reducdo de
16% em relagdo a 2016 (INPE, 2017). Enquanto para 2018 observou-se um aumento de
13,72% em relacdo a 2017, com 7900 km? de corte raso na Amazonia Legal (INPE,
2018).

No entanto, muitas das areas desmatadas sdo abandonadas, resultando na formagao de
um mosaico de florestas secundarias (NEEFF et al., 2006), que apresentam grande

importancia na manuten¢do da biodiversidade e absor¢do de carbono atmosférico



(GIBSON et al., 2011). Na Amazonia Legal Brasileira, a estimativa ¢ que as Florestas
Secundérias representem aproximadamente 30% das areas de desflorestamentos desde
1998, ocupando uma area entre 140.000 km? e 228.000 km? (ALMEIDA et al,. 2010;
INPE/TerraClass, 2010).

Entender o processo de mudanca no uso e cobertura da terra ¢ fundamental para o
planejamento e gerenciamento dos recursos naturais. Através das técnicas de
sensoriamento remoto ¢ possivel mapear o uso e cobertura da terra de forma rapida e
eficaz, permitindo a identifica¢do, avaliagdo e monitoramento em escalas espaciais,
temporais e tematicas (ENGELBRECHT et al., 2017). Segundo Gomez et al. (2016)
identificar os tipos de cobertura da terra possibilita o fornecimento de informagdes para

a geracao de novos mapas tematicos e a base para atividades de monitoramento.

A utilizagdo de dados de radares de abertura sintética (SAR) vem se mostrando uma
alternativa para o monitoramento ¢ mapeamento de regides tropicais, principalmente
por serem pouco influenciados pela cobertura de nuvens e por demais constituintes
atmosféricos (ASNER, 2001; ENGELBRECHT et al., 2017; HENDERSON; LEWS,
1998) e por serem sensiveis a estrutura e a biomassa florestal, o que permite a

discriminacao de diferentes tipos de cobertura do solo em ambientes florestais.

Desse modo, as imagens de radares se tornam uma alternativa para a detec¢do de
desflorestamentos em regioes tropicais, como a regido Amazonica, onde a probabilidade
de obtencdo de uma imagem de sensor Optico com menos de 30% de cobertura de
nuvens ¢ minima (ASNER, 2001; MARTINS et al. 2018), além de serem afetadas
diretamente pela presenga de aerossois (MARTINS et al. 2018).

No entanto, apesar de muitos estudos empregarem dados SAR para mapeamento do uso
e cobertura da terra, poucos tém utilizado dados da banda-C buscando discriminar um
grande niimero de classes tematicas (BALZTER, 2015; SCHMULLIUS et al., 2015).
Servello (2010) utilizou dados polarimétricos do RADARSAT-2 (banda C), para
discriminacao do uso e cobertura da terra na regidao da Floresta Nacional do Tapajos.
Cable et al. (2014), utilizaram dados multi-temporais polarimétricos do RADARSAT-2
(banda C) para mapear quatro tipos de classes de uso e cobertura da terra (florestas, area

urbana, dgua superficial e pantano) no nordeste de Ontario, Canadd. Por outro lado,



Varghese et al. (2016), analisaram diferentes métodos de decomposicdo polarimétrica

para classificagcdo do dossel florestal, utilizando dados da banda C.

Nesse sentido, nota-se uma crescente utilizagao de dados SAR na banda C em estudos
ambientais. Com a disponibiliza¢dao de dados do satélite Sentinel-1 (banda C) a partir de
2015, pesquisas relacionadas ao estudo do seu potencial, principalmente em regides

tropicais, apresentam grande importancia na comunidade cientifica.

Os dados da missao Sentinel sdo atualmente disponibilizados gratuitamente pela
Agéncia Espacial Europeia (ESA), o que facilita seu acesso ¢ a sua utilizagdo em
diversos estudos ambientais. De acordo com Wagner et al. (2012), a combinagdo entre a
alta resolucdo espacial e a melhora na resolu¢do temporal no modo IW do Sentinel-1
iria proporcionar novas possibilidades para classificagdes de mapeamento do uso e
cobertura da terra e para monitoramento da dindmica de pardmetros hidrologicos. Além
disso, Banqué et al. (2015), observaram que os dados Sentinel-1 apresentam um grande
potencial para classificagdo do uso e cobertura da terra, buscando discriminar cinco
classes: agua, floresta, solo exposto, agricultura e area urbana, obtendo valores de
exatiddo global de aproximadamente 95% para algumas classes de uso e cobertura da

terra.

A utilizagdo de algoritmos de aprendizagem de maquina para realizar o mapeamento do
uso e cobertura da terra tem se tornado cada vez mais frequente, principalmente devido
a sua aplicabilidade em diferentes sensores e por apresentarem resultados superiores a
outros classificadores frequentemente utilizados (SHANG; CHISHOLM, 2014;
WHYTE et al., 2018). Dentre estes algoritmos, destacam-se o SVM (Support Vector
Machine) (CORTES; VAPNIK, 1995) e RF (Random Forest) (BREIMAN, 2001), que
apresentam grande flexibilidade e sdo muito aplicados para classificagdes com dados de
radar, principalmente por serem nao paramétricos (WHYTE et al., 2018; FURTADO et
al., 2016).

Dessa forma, estudos relacionados ao mapeamento do uso e cobertura da terra em
regides tropicais utilizando dados de radares apresentam grande importancia cientifica e
visam buscar solugdes aos desafios encontrados, principalmente devido a4 cobertura de
nuvens nessas regioes, o que impede o monitoramento de atividades exploratérios como

o desmatamento e queimadas.



1.1 Objetivos

O objetivo principal desta pesquisa de mestrado foi avaliar o potencial das imagens dual
nas polariza¢des VV-VH do satélite Sentinel-1A (banda C) para o mapeamento do uso e

cobertura da terra na regido de Ariquemes, RO.

1.1.1 Objetivos especificos

e Analisar a capacidade discriminatdria dos atributos provenientes dos dados de
radar do Sentinel-1A: coeficientes de retroespalhamento (oyy, 00y, Oon/oov);
decomposic¢ao polarimétrica (H e a) e coeréncia interferométrica (yyy € Yyv).

e Avaliar o desempenho classificatorio destes atributos através de cenarios de
classificagdes com os classificadores SVM (Support Vector Machine) e RF
(Random Forest).

e Comparar o desempenho dos classificadores SVM e RF para os diferentes
cenarios obtidos com os atributos dos dados de radar;

e Avaliar o potencial do mapeamento obtido com os dados de radar (Sentinel-1A),

comparando-o com o mapeamento realizado pelo sensor optico Sentinel-2B.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Mapeamento do uso e cobertura da terra

A mudanga no uso e cobertura da terra ¢ considerada uma das principais causas para a
mudanga climatica global (TURNER et al., 2007). Além das abruptas transi¢cdes das
florestas e outros ecossistemas nativos para areas agricolas e de pastagem, que
impactam diretamente os estoques de carbono, a biodiversidade e o clima, existem
modificagdes sutis que alteram o0s ecossistemas, como por exemplo, a extragdo de
madeira pelo corte seletivo. Esses processos, no entanto, ainda sao pouco quantificados,

apesar de possuirem impactos ambientais inerentes (JOSHI et al., 2016).

Para entender os processos de mapeamento ¢ monitoramento do uso e cobertura da
terra, ¢ necessario compreender os seus conceitos e as suas diferencas. Segundo Lambin
e Geist (2006), o mapeamento da cobertura terrestre, estd relacionado as propriedades
fisicas de uma superficie, enquanto o uso da terra estd relacionado as atividades
desenvolvidas pelos seres humanos naquele ambiente. O mapeamento ¢ representado

em mapas tematicos, através das classes de cobertura de terra.

J4 a mudanga no uso da terra, pode ser definida como uma conversao de uma classe de
uso da terra em outra, como ocorre em expansoes agricolas, ou como modifica¢des sutis
nas propriedades existentes dentro de cada classe (HANSEN; DEFRIES, 2004).
Portanto, percebe-se que o uso e a mudanca na cobertura da terra sdo diretamente
relacionados, sendo conceitualmente distintos, ou seja, podem ocorrer mudancas na
cobertura da terra sem que ocorra a conversao desta em uma nova classe. Além disso, as
mudangas podem ser causadas tanto por processos antropicos quanto por processos

naturais (JOSHI et al., 2016).

As mudangas no uso e cobertura da terra estdo relacionadas ao contexto social,
econOmico e politico das regides em que se encontram (GREEN et al., 1994) e podem
provocar diversos impactos, principalmente em relagdo a perda da biodiversidade

(WALKER, 2004; COSTA, 2011).

A utilizagdo de técnicas de sensoriamento remoto marcou uma nova era dos estudos do

uso da terra (IBGE, 2013), permitindo a obtenc¢dao de dados de forma rapida em grandes



areas, auxiliando no mapeamento e monitoramento das mudancgas no uso e cobertura da

terra (JOSHI et al., 2016).

Apesar disso, sao muitos os desafios e limitacdes na utilizagdo de dados de
sensoriamento remoto. Os dados obtidos pelos sensores, nem sempre expressam
unicamente as propriedades fisicas existentes dentro das classes de cobertura, mas estdo
ambiguamente relacionados com o uso da terra, tornando-se necessario a utilizagdo de

modelos para inferir as propriedades da terra (JOSHI et al., 2016).

Outra limitagdo presente nos dados de sensoriamento remoto ¢ que a informagao gerada
pelos dados orbitais deve ser baseada também no conhecimento de campo e na
interpretagdo do usudrio, tornando o mapeamento de grandes areas, uma operagao

dispendiosa e desafiadora (JOSHI et al., 2016).

2.2 Uso e ocupacdo da terra em Ariquemes — RO

A década de 1970 marca o inicio do processo de desmatamento na Amazdnia Legal,
junto com a ocupacdo e exploracdo humana na regido (BECKER, 2005; FERREIRA;
SALATI, 2005). Essa grande expansdo foi motivada principalmente pelos incentivos

fiscais, facilidade de crédito e abundancia de terras (REIS; MARGULLIS, 1991).

Um dos principais fatores impulsionadores para o desmatamento foi a relacdo entre a
migracao e a criacao de corredores de acesso (ANDERSEN; REIS, 1997; NEPSTAD et
al.,, 2001; PFAFF, 1997; SOARES-FILHO et al., 2005). Um estudo realizado por
Nepstad et al. (2001), em uma faixa de 100 Km das rodovias BR 010 (Belém-Brasilia),
BR 364 (Cuiaba- Porto Velho) e PA 150, mostrou que trés quartos do desmatamento

entre 1978 € 1994 ocorreu nessa faixa.

Na regido de Ariquemes, em Rondonia, foram implantados dois Projetos de
Assentamento Dirigidos (PAD), o PAD Burareiro ¢ o PAD Marechal Dutra como
iniciativa de coloniza¢ao na década de 1970. O PAD Burareiro distribuia lotes de 250
ha e destinava-se principalmente ao plantio de cacau. J& o PAD Marechal Dutra
distribuia lotes de 100 ha e cultivava-se principalmente café. Na Amazonia Legal, mais
de 100 mil familias foram beneficiadas pelos PADs, sendo que mais da metade foi para

o estado de Rondonia, cerca de 56.702 familias (CORDEIRO, 2015).



Atualmente, a maioria dos lotes dos PADs proximos a cidade de Ariquemes sao
pequenas chécaras para moradia ou producdo de hortifrutigranjeiros. J4 os lotes mais
afastados da cidade destinam-se, principalmente, a criacao de gado de corte, sendo que
as primeiras culturas implantadas (cacau e caf€¢) apresentam um pequeno papel na

economia do municipio (CORDEIRO, 2015).

Outra atividade que exerceu grande impacto na regido foi a minera¢do. Em 1987, o
garimpo Bom Futuro abrigava mais de quinze mil garimpeiros e eram lan¢ados mais
800.000 m*/més de residuos da exploragdo de cassiterita em mais de 200 Km de rios e

igarapés, provocando diversos danos a vida aquatica (VANUCHI et al., 2014).

De uma forma geral, na Amazdnia Legal, a pecuaria extensiva ¢ um dos fatores mais
relevantes para o aumento do desmatamento (BARONA et al., 2010; CARVALHO T. et
al., 2016; CASTRO, 2005; CHOMITZ; THOMAS, 2001; FEARNSIDE, 2005;
MARGULIS, 2003; MIRAGAYA, 2008; OLIVEIRA JUNIOR et al., 2010; RIVERO et
al., 2009). Da 4érea total desmatada estima-se que cerca de 70% foi convertida em
pastagem (AGUIAR et al., 2007), que juntamente com a baixa produtividade foram
responsaveis por estender o arco do desmatamento (CHOMITZ; THOMAS, 2001).

No entanto, nos ultimos anos, a expansao da agricultura mecanizada para produgdo de
graos, como milho e soja, tem apresentado destaque para expansdo da fronteira agricola
(BICKEL; DROSS, 2003; CARVALHO, G. et al., 2002; CARVALHO, T. et al., 2016;
CASTRO, 2005; FEARNSIDE, 2005; JARAMILLO; KELLY, 1999). Alguns estudos
mostram que a conversdo de florestas para agricultura ocorre muito rapidamente e vém
se expandindo a uma taxa maior que a pecudria (KAIMOWITZ et al., 2004; MERTENS
et al. 2002; MORTON et al., 2006). Contudo, deve-se ressaltar que muitas areas
relacionadas a expansdo da soja, sdo areas onde anteriormente eram pastagens e,
portanto, ndo representam um novo processo de desmatamento (ALENCAR et al.,

2004; LAURANCE et al., 2014).

2.3 Sensoriamento Remoto por sensores ativos

Os sistemas sensores ativos apresentam como principal caracteristica a sua

independéncia da energia eletromagnética do Sol, ou das propriedades termais da Terra,



possibilitando que o imageamento da superficie seja realizado a qualquer momento. A
energia eletromagnética gerada pelo sensor ¢ transmitida para a superficie, interage e ¢
retroespalhada. Por sua vez, a energia retroespalhada pelos alvos ¢ registrada pelo

receptor do sensor remoto (JENSEN, 2009).
Segundo Jensen (2009), os sistemas sensores ativos podem ser classificados em:

e Microondas ativos — RADAR (Radio Detection And Ranging): baseados na
transmissdo de REM de comprimentos de ondas mais longos (faixa das micro-ondas)
através da atmosfera e na deteccdo da energia retroespalhada pelos objetos presentes

na superficie da Terra.

e LIDAR: baseados na transmissdo de REM de comprimentos de onda curtos (faixa do

oOtico) através da atmosfera e na deteccdo da energia retroespalhada pela superficie.

e SONAR: baseados na transmissdo de ondas sonoras através da coluna de agua e na
detec¢do da energia retroespalhada pelo fundo ou por objetos presentes no interior da

coluna de agua.

Os radares s3o sistemas ativos que possuem sua propria fonte de energia e operam na
faixa do espectro eletromagnético denominada de microondas. Nesta faixa espectral, as
ondas eletromagnéticas sofrem pouca influéncia da atmosfera, possibilitando que o

imageamento da superficie seja realizado mesmo com cobertura de nuvens ou neblina.

Na década de 1950, foi desenvolvido o SLAR (Side-looking Airborne Radar),
possibilitando o mapeamento em faixas continuas do radar aerotransportado de visada
lateral, ou seja, possibilitando a cobertura de uma ampla regido, a esquerda e a direita da
aeronave. O SLAR pode utilizar a tecnologia de radar de abertura real (RAR) ou de
radar de abertura sintética (SAR), que se diferenciam pelas suas capacidades de

resolucao e da qualidade dos dados (JENSEN, 2009).

2.4 Fundamentos de Radares de Abertura Sintética — SAR

Os sistemas SAR apresentam resolugdes muito finas para grandes distancias, devido a
sua capacidade de simular uma antena muito maior em comparagao com os radares de

abertura real, gerando um maior numero de pulsos em dire¢dao ao objeto. Portanto, com



o aumento da antena, obtém-se uma grande melhora na resolugdo em azimute

(JENSEN, 2009).

As imagens SAR, devido a sua caracteristica de sofrerem pouca influéncia das
condig¢des atmosféricas (HENDERSON; LEWIS, 1998), podem ser uma alternativa para
a detecgdo de desflorestamentos em regides tropicais. Além disso, por serem sensiveis a
estrutura e a biomassa florestal, permitem a discriminagdo de diferentes tipos de
cobertura da terra em ambientes florestais (GUERRA et al., 2010; TEBALDINI et al.,
2011).

A obtencdo das informagdes sobre os alvos estd relacionada as regides espectrais
utilizadas. Os comprimentos de onda mais usados em sensoriamento remoto ativo sao
muito maiores que os comprimentos de onda relacionados as faixas espectrais do

visivel, do infravermelho préoximo ou do infravermelho termal (Tabela 2.1).

Tabela 2.1- Bandas de sensores imageadores radar.

Banda Frequéncia (GHz) Comprimento de onda (cm)

Ka 40,0 - 26,5 0,75 - 1,18
K 26,5-18,0 1,19 - 1,67
Ku 18,0-12,5 1,67-2,4
X 12,5-38,0 2,4-38
C 8,0-4,0 3,9-17,5
S 4,0-2,0 7,5-15,0
L 2,0-1,0 15,0 -30,0
P 1,0-0,3 30,0 —100,0

Fonte: Adaptada de Jensen (2009).

A penetragdo das ondas ¢ diretamente proporcional ao comprimento de onda da
radiacdo eletromagnética. Portanto, quanto maior o comprimento de onda de operacao
do sistema radar, maior serd a sua capacidade de penetragdo na vegetagdo

(KASISCHKE et al., 1997).

Os radares de abertura sintética operam em geometria de visada lateral, onde a direcao
de iluminagdo ¢ perpendicular a linha de voo. Nesse caso, define-se a dire¢do de voo
como direcdo de azimute e o eixo ortogonal a direcdo de azimute como direcdo de

alcance ou range. Assim, a regido do terreno mais proxima ao sensor ¢ denominada



Near Range e a regido mais distante denominada Far Range (LEE; POTTIER, 2009;
RANEY,1998).

Os dados de radar, devido a sua visada lateral, apresentam distor¢des em relagdo ao
relevo. Essas distor¢des sdo conhecidas como sombreamento, layover (inversdo de

relevo) e foreshortening (encurtamento de rampa) (JENSEN, 2009).

O sinal de retorno do sistema SAR ¢ estruturado em duas componentes, que compdem
um namero complexo. A parte real ¢ representada pela componente em fase (I),
enquanto a parte imaginaria ¢ representada pela componente quadratura de fase (Q)
(RANEY, 1998). Assim, esses dados permitem a geracdo de imagens amplitude e

intensidade.

Além disso, deve-se destacar que as imagens radar apresentam um ruido inerente a sua
formagao, responsavel por apresentar um aspecto granuloso, dificultando andlises como
interpretagdo visual e classificagdo digital, esse ruido ¢ um efeito multiplicativo

denominado Speckle (HENDERSON; LEWIS, 1998).

2.5 Ruido Speckle e filtros adaptativos

A presenga do ruido Speckle é uma caracteristica inerente aos dados de radar,
relacionada a interagdo das ondas coerentes. O Speckle é considerado um ruido

multiplicativo (Equagdo 2.1), sendo mais intenso onde a intensidade do sinal for maior.
7Z=X.Y (2.1)

Nesse caso, Z representa o sinal observado, que ¢ o produto das variaveis aleatorias
(independentes): X, que modela o retroespalhamento e Y, que modela o ruido Speckle

(HENDERSON; LEWIS, 1998; LEE et al., 1991).

O Speckle atribui as imagens de radar um aspecto granuloso por tornar a relagdo sinal-
ruido mais baixa, dificultando o processamento das imagens e a sua interpretagdo
visual (SABINS, 1996; SANT'ANNA, 1995). Nesse sentido, sao realizados
processamentos para reducdo do ruido Speckle, como a aplicagdo de multilooking ou de

filtros espaciais.
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A técnica multilooking consiste na redu¢do do tamanho da abertura sintética por um
fator que seria o numero de visadas (looks) do mesmo pixel. No entanto, quanto maior
o namero de looks empregados, maior sera a perda na resolu¢ao em azimute (LEE et
al., 1991). O Namero Equivalente de Looks (NEL) pode ser estimado pela Equagao 2.2
(SOLBO; ELTOFT, 2008):

2

NEL = (%) (2.2)

onde CV representa o coeficiente de variagdo e ¢ estimado pela razdo entre o desvio
padrao e a média. Tanto o NEL quanto o CV s3o medidas que mostram o grau de

suavizagdo das imagens SAR, ou seja, redugdo do ruido Speckle.

De acordo com Shi e Fung (1994), esse processamento equivale a aplicacdo de filtros
passa-baixas, que além de reduzir o ruido, diminui as informagdes relacionadas a
textura. Por isso, sdo empregados filtros adaptativos para redugdo do ruido Speckle, que
preservam a informagdo da textura (LOPES et al., 1990). Os filtros adaptativos
modificam a imagem a partir de estatisticas obtidas com o retroespalhamento de cada

pixel.

Muitos filtros adaptativos foram desenvolvidos, e a avaliacdo da sua qualidade varia de
acordo com o objetivo de cada estudo. Segundo Sant’ Anna e Mascarenhas (1996), uma
maneira de comparar os filtros € através da relagdo sinal-ruido, quanto maior for a
relacdo sinal-ruido da imagem filtrada, mais eficiente foi o filtro em reduzir o efeito
Speckle. De acordo com Dong et al. (2001), um filtro do ruido Speckle deve considerar
a reducdo da varidncia, a manutencdo da média da intensidade recebida e preservar as

bordas e textura.

Os filtros adaptativos muito utilizados para minimizar o efeito Speckle sdao: Frost,
Gamma ¢ Lee (DONG et al., 2001; KIM et al., 2007; LOPES et al., 1990; SHI; FUNG,
1994; VELHO et al., 2011).

O filtro Frost é um filtro de convolug¢do linear, que minimiza o ruido Speckle através de
uma fungdo de correlagcdo espacial exponencial entre os pixels, que minimiza o erro

quadratico médio e incorpora a dependéncia espacial dos pixels vizinhos.
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O filtro Lee € linear e local, considera a ndo estacionaridade da média e varidncia do
sinal, utilizando as estatisticas do pixel a ser filtrado. Esse filtro expande o modelo

multiplicativo da série de Taylor e utiliza apenas os termos de 1 ordem.

Ja o filtro Gamma ¢ um filtro adaptativo que considera a distribuigdo do ruido Speckle
baseada na distribui¢do Gamma. Por utilizar as propriedades da cena, esse filtro ¢ capaz
de minimizar as perdas de informacdes de textura em imagens que apresentam a

distribuicao Gama, quando comparado aos filtros Frost ¢ Lee.

2.6 Principios basicos em polarimetria

A onda eletromagnética ¢ constituida pelos campos elétrico e magnético e se propaga
na direcdo perpendicular a esses campos (WOODHOUSE, 2006). A vibracdo do
campo elétrico (E) pode ocorrer na horizontal (H) ou vertical (V), determinando a
polarizacdo da onda eletromagnética. Nesse sentido, sdo possiveis quatro combinagdes
de polarizagdo (BOERMER et al., 1998; LEWIS et al., 1998; ULABY, ELACHI,
1990).

e HH — radiagdo eletromagnética ¢ transmitida e recebida na polarizacao horizontal;
e VV —radiagdo eletromagnética ¢ transmitida e recebida na polarizagao vertical,

e HYV —radiagdo eletromagnética ¢ transmitida na polarizag¢ao horizontal e recebida

na polarizagdo vertical;

e VH —radiacdo eletromagnética ¢ transmitida na polarizagao vertical e recebida na

polarizagdo horizontal.

A polarizacdo empregada pelo sistema ird definir o grau de penetragdo e o tipo de
interagdo da onda eletromagnética com os alvos. De acordo com Lewis et al., (1998), os
radares podem apresentar polarizagdo simples (single), quando transmitem e recebem
nas polarizagdes HH ou VV; polarizagao dupla (dual) (HH e HV, VV e VH ou HH e
VV); polarizagdo quadrupla (quad) (HH, VV, HV, e VH) ¢ podem ser completamente
polarimétrico (full), quando apresentam as quatro combinagdes de polarizagdo (HH,

VV, HV, VH) e a fase relativa entre as polarizacdes.
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Pode ocorrer uma despolarizagdo da onda eletromagnética quando a radiacdo for
espalhada mais de uma vez, dando origem a um retroespalhamento de polariza¢do
cruzada (HV, VH) (LECKIE; RANSON, 1998), que apresentam uma menor
intensidade, se comparadas com as ondas co-polarizadas (HH ¢ VV) (LEWIS et al.,

1998).

Além disso, a onda eletromagnética pode ser descrita pelos vetores de Stokes e Jones e
pela elipse de polarizagdao. Duas propriedades da elipse de polarizagao estao diretamente
relacionadas ao estado de polarizacdo da onda eletromagnética: a elipticidade (x) € o
angulo de rotagdo (y) (Figura 2.1). A elipticidade descreve a forma da elipse e o sentido
de rotagdo do vetor, enquanto o angulo de rotacdo ¢ o angulo formado entre o eixo
maior (&) e o eixo X, e estd relacionado a inclinacdo em relagdo a horizontal. Estas
propriedades se relacionam com a amplitude e fase da onda eletromagnética

(HELLMANN, 2001; RICHARDS, 2009; WOODHOUSE, 2006).

Figura 2.1- Elipse de polarizagdo representando o vetor campo elétrico no plano xy, angulo de
rotacdo (y), angulo de elipticidade (y) e angulo auxiliar (o)) para uma onda viajando

na direcdo ¢,.
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Fonte: Hellmann (2001).

Na descri¢ao pelo vetor de Stokes (Equagao 2.3), sdo utilizados quatro parametros reais
€ mensuraveis para caracterizar a polarizagao de uma onda, que descrevem a magnitude

e a fase relativa (LEE; POTTIER, 2009).
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B=0Q*+U*+V? (2.3)
Nesse caso, o parametro I refere-se a intensidade total da onda, e os demais parametros
descrevem o estado da polarizagdo. O parametro Q indica a quantidade da polarizagao
na direcao vertical ou horizontal e ¢ obtido pela diferenga de intensidade da onda nessas
duas diregdes. Ja os parametros U e V expressam a diferenca de fase entre as
componentes da onda polarizadas verticalmente e horizontalmente, indicando a
quantidade de polarizagdo circular para cada direcio (ULABY; ELACHI, 1990;
WOODHOUSE, 2006). O vetor de Stokes ¢ bastante utilizado em aplicagdes Opticas
(HELLMANN, 2001).

Ja em aplicagdes por radar o vetor de Jones ¢ o mais utilizado. O vetor de Jones ¢
descrito pelo vetor do campo elétrico complexo Eab (Equagdo 2.4), que ¢ uma
combinagdo linear de dois estados arbitrarios ortogonais da polarizagdo (d, 5),
ponderado por suas amplitudes (E,, Ep), e fases (8,,6,) (HELLMANN, 2001; LEE;
POTTIER, 2009).

= an] Eqo exp(jdga)

E . = = ) 2.4
> = | Epo) = Epo exp (65) 24)

Além disso, existem espalhadores deterministicos e ndo deterministicos. Os alvos que
produzem espalhamentos onde as ondas eletromagnéticas sdo completamente
polarizadas sdo descritos como alvos deterministicos ou coerentes. J4 os alvos que
produzem espalhamento parcial, sdo alvos ndo deterministicos (alvos incoerentes), ou

seja, a onda eletromagnética ¢ parcialmente polarizada (ULABY; ELACHI, 1990).
A matriz de espalhamento [S] ¢ outra das formas de representacdo matematica para

« 4 . . . . -2
espalhadores deterministicos, relacionando o vetor da onda incidente E' e da onda

espalhada ES. A matriz [S] € uma matriz simétrica descrita pela Equagao 2.5.
Shu SHV]
Sl= 2.5
el PO (25)

Onde Sph, Shyv, Svh € Syy sdo elementos complexos que representam o espalhamento do
alvo imageado nas respectivas polarizagdes. Em sistemas monoestaticos, pressupde-se o
principio da reciprocidade, ou seja, as componentes HV e VH sdo iguais (Spy = Sw).

(CLOUDE, 2009; HENDERSON; LEWIS, 1998; LEE, POTTIER, 2009). Para uma
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célula de resolucdo, a matriz [S] consiste na sobreposi¢cdo das matrizes [S]; de todos os
centros de espalhamento presentes no interior da célula de resolucdo (HELLMANN,

2001; LEE; POTTIER, 2009).

Para representar alvos de natureza ndo deterministica ¢ empregada a matriz de
covariancia [C] (Equa¢do 2.6), que ¢ definida como o valor esperado do produto do

vetor de espalhamento e seu complexo conjugado transposto (RICHARDS, 2009).

(Sunl)  (SunSiv)  (SumSiv)  (SmnSwy)
[C]=E(kk'T)= [(SHVS;IH> <|SHVL2) (StvShv) (SHVS;:/V)
[(SVHSEH) (SVHSI:V> (lSVle> (SVHSVV)J
(SvvSun)  (SvvShv) (SwvvSmv)  (ISyvl?)

2.6)

onde ( ) denota a média espacial dos pixels vizinhos. Na matriz [C] os elementos da

diagonal principal representam a intensidade do sinal.

Além da matriz de covariancia [C], ¢ também empregada a matriz de coeréncia
polarimétrica [T], que ¢ formada pelo produto vetorial entre o vetor de Pauli e seu

complexo conjugado (Equagao 2.7).

I[(KaKa"‘) (KKp) (KK <KaKd*>1|
I (KK, ) (KpKy) (KoK (KoK
2 |(KcKa ) <Kch > (KcKc ) <Kch >|
KK (KaKy) (KK (KoK
onde: Ky = Syy + Syv 5 Ky = Sy — Svvs Ke = Syv — Svus Ka = Syy — Syn, em que
K, esta relacionado ao espalhamento superficial, Ky, ao espalhamento do tipo double-
bounce e K. ¢ K4 ao espalhamento volumétrico, considerando-se o principio de

reciprocidade.

Segundo Hellmann (2001), as matrizes [C] e [T] fornecem os valores de intensidade

total da onda, apresentando os mesmos autovalores, mas diferentes autovetores.

2.7 Tipos de Interag6es com os Alvos

O comprimento de onda do radar ir4 afetar de forma direta a interacdo das micro-ondas

com os alvos na superficie terrestre (ULABY et al., 1984). Desse modo, sao definidos
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mecanismos de espalhamento que irdo auxiliar na interpretacdo das imagens SAR.
Existem trés tipos principais de mecanismos de espalhamentos, sendo eles:
espalhamento superficial, volumétrico e double-bounce. Além desses mecanismos,
observa-se na Figura 2.2, a faceta de espalhamento produzida por refletores planos e o

espalhamento subsuperficie (RICHARDS, 2009).

Figura 2.2 - Mecanismos de espalhamento.

volume

double-bownce faceta

superficie subsuperficie

Fonte: Richards (2009).

O mecanismo de espalhamento superficial estd relacionado a dispersdo que ocorre na
superficie do alvo, sendo dependente da rugosidade superficial e da sua constante
dielétrica (JENSEN, 2009). O espalhamento volumétrico acontece quando o sinal ¢
refletido pelos varios elementos presentes no meio, o que ocorre com frequéncia em
areas florestais (RICHARDS, 2009). Ja o espalhamento do tipo double-bounce provoca
um forte sinal de retorno, resultando em pixels claros na imagem e ¢ provocado quando
o sinal interage com uma superficie vertical adjacente a um plano horizontal, orientados

para a frente de onda do sinal (RICHARDS, 2009).

Segundo Dobson et al. (1995), a magnitude dos mecanismos de espalhamento esta
relacionada aos fatores geométricos e propriedades dielétricas do solo e vegetagdo. O
grau de penetrabilidade da onda eletromagnética com o alvo esté relacionado a fatores

como angulo de incidéncia, polarizacdo e caracteristicas do meio (RANEY, 1998).

Quanto maior for o angulo de incidéncia, menor serd a capacidade de penetragdo da

radiacao eletromagnética (VAN DER SANDEN, 1997). Em vegetacdes onde a estrutura
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¢ predominantemente vertical nota-se uma maior atenuagdo da radiagdo eletromagnética
para a polarizacdo VV, ocorrendo uma maior penetracdo das ondas horizontalmente
polarizadas (LE TOAN et al., 2002). Uma das caracteristicas do meio que influencia a
penetrabilidade ¢ a umidade, cujo aumento no alvo provoca um decréscimo logaritmico

na profundidade de penetrag¢do da radiagdio (WOODHOUSE, 2006).

Em uma imagem SAR a cobertura florestal ¢ representada pela combinagao de respostas
provenientes dos diferentes mecanismos de espalhamento, resultantes das interagdes
entre o sinal emitido pelo sensor e elementos da superficie como solo, troncos e copa

das arvores (LECKIE; RANSON, 1998).

Nesse ambiente, o comprimento de onda € o parametro que apresenta maior influéncia
no tipo de interacdo entre a radiacdo e o alvo (LE TOAN et al., 2002). Com isso, as
faixas espectrais das bandas X e C, que apresentam menores comprimentos de onda sao
caracterizadas por apresentarem baixa penetracdo em florestas densas. Nesse caso, a
interagdo da radiagdo eletromagnética ocorre com os elementos do topo do dossel,

resultando em uma maior contribuicdo do espalhamento superficial (WOODHOUSE,

2006).

De maneira oposta, as bandas L e P sdo caracterizadas por apresentarem uma maior
penetragdo em florestas densas, com uma maior contribuicdo do espalhamento
volumétrico, relacionado aos multiplos espalhamentos sofridos no interior da floresta

(HENDERSON; LEWIS, 1998; LE TOAN et al., 1992; WOODHOUSE, 2006).

2.8 Decomposicdo de Alvos

A decomposicao de alvos ¢ uma técnica que facilita a interpretagdo de imagens
polarimétricas SAR, expressando o mecanismo médio de espalhamento como uma soma
de elementos independentes, permitindo que cada elemento seja associado a um
mecanismo fisico (TOUZI, 2007). A decomposicao de alvos pode ser dividida em duas

classes: coerente e incoerente.

A decomposicao coerente ¢ empregada em alvos deterministicos, sendo caracterizada

pela matriz [S] (CLOUDE, 2009). Nesse caso, sdo empregadas as decomposi¢des de
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Pauli (CLOUDE; POTTIER, 1996), Krogager, (KROGAGER, 1990) e Cameron
(CAMERON; LEUNG, 1990).

Ja a decomposi¢do incoerente pode ser caracterizada pelas matrizes de Muller,
covariancia [C] e coeréncia [T] (CLOUDE, 2009). Nesse caso, as decomposigdes mais
empregadas sdo as decomposicoes de Freeman (FREEMAN; DURDEN, 1998) e
decomposic¢ao por autovalor e autovetor (CLOUDE; POTTIER, 1996).

Este trabalho propde-se a aplicacdo da técnica de decomposi¢ao de alvos por
autovalores e autovetores proposta por Cloude e Pottier (1996). A decomposi¢cdo de
Cloude e Pottier utiliza um algoritmo de suavizacdo baseado em estatisticas de segunda
ordem para extrair os atributos médios. Além disso, pressupde que sempre havera um

mecanismo de espalhamento médio dominante em cada célula de resolugao.

A partir dessa decomposicao sdo gerados trés atributos a partir da matriz [T], a entropia
(H), anisotropia (A) e angulo alfa (). A matriz [T] passa a ser representada pela soma
de trés outras matrizes compostas por autovetores e autovalores, onde os autovetores
estao relacionados com o espalhamento e os autovalores irdo indicar a contribuicdo de
cada tipo de espalhamento para o espalhamento total (CLOUDE, 2009; LEE;
POTTIER, 2009).

A entropia ¢ um atributo que mede o grau de aleatoriedade da distribuicdo dos
mecanismos de espalhamento (Equagao 2.8) e € representada por uma medida escalar (0
< H < 1). Quando o valor de entropia for baixo (H = 0) indica que ha apenas um
mecanismo de espalhamento dominante, ja quando a entropia assume um valor alto,
indica que ndo had um mecanismo de espalhamento dominante (CLOUDE, 2009; LEE;

POTTIER, 2009).

3
H=- > Plog, (P) 2.8)
i=1
Onde:
p =
=S 2.9)

P; e A; sdo os autovalores da matriz de coeréncia.
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J4 a anisotropia indica a importancia relativa dos mecanismos de espalhamento
secundarios (Equagdo 2.10), sendo complementar a entropia, produzindo informacgdes
quando os valores da entropia variam entre 0,5 < H < 0,7 (LEE; POTTIER, 2009). A
anisotropia varia entre 0 < A < 1. Nesse caso, quando a anisotropia assumir valores
elevados ¢ uma indica¢do que o segundo mecanismo de espalhamento (A,) apresenta
importancia, j& quando os valores de A forem baixos, indicam que o terceiro mecanismo
(A3) também apresenta importancia (HELLMANN, 2001).

Dl

A=
Mt A5

(2.10)

Por fim, o angulo alfa (0° < a < 90°), indica o tipo de mecanismo de espalhamento
(Equacdo 2.11), se a = 0° o espalhamento ¢ superficial, se a = 45°, refere-se ao
espalhamento volumétrico e quando o = 90°, representa um espalhamento double-

bounce (LEE; POTTIER, 2009).
@= Z Pa, @.11)

onde «a; sao derivadas dos autovetores da matriz [T].

A base conceitual para decomposicdo de alvos foi desenvolvida para dados SAR
QuadPol (CLOUDE; POTTIER, 1996). No entanto, como demonstrado por Cloude
(2007), pode ser aplicada para dados de polarizagdo dual, gerando-se as matrizes de
covariancia e coeréncia 2x2. Nesse caso, as matrizes irdo apresentar apenas dois
autovalores, sendo que os parametros entropia e anisotropia irdo representar a mesma
informacao. As Equacgdes 2.11 e 2.12 representam a matriz de espalhamento [S] para

dados dual-pol HV-VV e seu vetor de espalhamento, respectivamente (JI; WU, 2015).

0o S
S = [ ”V] 2.11
SHV SVV ( )
k=[S0 2Suy]" (2.12)

Ji e Wu (2015) analisaram os mecanismos de espalhamento da decomposicao de
Cloude-Pottier modificada para dados SAR de polarizagdao dual e observaram que dados
com polarizagdes HH-VV permitem a extragdo de oito mecanismos de espalhamento do
plano H/a, apesar da auséncia da polarizagdo cruzada. Enquanto dados SAR com as

polarizacdes HH-HV e VV-VH permitiram apenas a extragdo parcial dos mecanismos
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de espalhamento, ndo possibilitando a separacdo dos mecanismos de espalhamento de
superficie, dipolo e multiplos, o que representa a necessidade da co-polarizacao para a

extracdo completa dos mecanismos de espalhamento.

2.9 Coeficiente de Retroespalhamento

O coeficiente de retroespalhamento (6°) representa a se¢ao cruzada de radar por unidade
de area no alcance do terreno e corresponde a energia que retorna ao sensor. Além
disso, representa a razdo da densidade de poténcia espalhada média pela superficie
numa esfera de raio r, variando de acordo com os parametros do sensor ¢ dos alvos

(HENDERSON; LEWIS, 1998; LEE; POTTIER, 2009).

Os principais parametros relacionados ao sensor sdo frequéncia, angulo de incidéncia,
azimute de visada, resolugdo espacial e polarizagdo, enquanto os parametros
relacionados aos alvos sdo rugosidade da superficie, propriedades dielétricas e

inclinacao.

Em um ambiente florestal o coeficiente de retroespalhamento expressa a interagao entre
o espalhamento direto e a atenuacdo da radiacdo eletromagnética pelas camadas
florestais, dossel, troncos e superficie (KASISCHKE; BOURGEAU-CHAVEZ, 1997;
TOWNSEND, 2002; LANG; KASISCHKE, 2008).

De acordo com Lang et al. (2008), para sensores que utilizam a banda C, o coeficiente
de retroespalhamento serd influenciado, principalmente, pelo retroespalhamento do topo
do dossel (Figura 2.3), o que também ocorre quando a radiacdo ¢ transmitida em
grandes angulos de incidéncia, provocando uma diminui¢do na transmissividade da

copa.

No caso de vegetacdes herbaceas, quando presentes em solo seco, a sua interagdo com a
radiacdo eletromagnética ird resultar em espalhamentos multiplos, causando um baixo
retorno do sinal. No entanto, em solos umidos, pode ocorrer o espalhamento double-
bounce, devido ao aumento na constante dielétrica da vegetacdo e do solo. Ja em
superficies com vegetacdo inundada, a energia incidente sera totalmente refletida em
sentido oposto ao sensor, gerando um retroespalhamento menor do que o gerado por

solo seco (BOURGEAU-CHAVEZ et al., 2005).
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Figura 2.3 - Retroespalhamento tedrico na banda C considerando areas de floresta e vegetacdo

herbacea, em condi¢bes de inundacgio e ndo inundagio.

Floresta

Vegetacao Herbacea

b s i

Fonte: Adaptada de Bourgeau-Chavez et al. (2005).

2.10 Coeréncia Interferométrica

A técnica de interferometria se baseia na diferenga de fase formada pelo recebimento de
um sinal coerente por duas antenas, separadas por uma distancia (linha-base) ou por
uma mesma antena em diferentes periodos, obtendo-se assim, um par de imagens do
mesmo alvo com visadas diferentes, permitindo a geragdo do modelo de elevagdo do
terreno (GAMA et al., 2013; GRAHAM, 1974; MADSEN et al., 1993; MADSEN;
ZEBKER, 1998; MURA et al., 2012). A Figura 2.4 mostra a representacdo da geometria
InSAR.
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Figura 2.4 - Representacao da geometria InSAR.

Fonte: Producao do autor.

A fase do sinal de retorno de um alvo situado a uma distancia r em relagdo ao SAR ¢

dada pela Equacao 2.13.

p="0 (2.13)

onde: ¢ ¢ a fase, que varia de 0 a 2m; r = distancia da fonte emissora no instante t; 4n =

relacionado a distancia de ida e retorno do sinal e A = comprimento de onda.

Graham (1974), propds a técnica de interferometria SAR com o objetivo de produzir
modelos digitais de elevacdo (MDE) a partir da informacgao de diferenga de fase entre as
duas imagens. O interferograma ¢ utilizado para retratar a variagao de fase relativa, que
¢ representa por franjas de mesmo valor (GENS; GENDEREN, 1996; MASSONNET;
FEIGL, 1998).

Segundo Zebker e Villasenor (1992), a coeréncia interferométrica ¢ uma medida da
correlacdo da informagdo de fase correspondente ao sinal dos pixels homodlogos das

duas imagens, utilizada para avaliar a qualidade do interferograma.

Na imagem coeréncia, as areas escuras estdo relacionadas as areas de floresta, que
representam as areas com baixa correlagdo, enquanto as areas claras representam areas
com alta correlagdo que estdo relacionadas a regides estdveis como areas de solo

exposto.

Apesar da baixa coeréncia em areas florestais dificultar a andlise interferométrica para
geracdo do MDE, a sua utilizagdo para o mapeamento do uso e cobertura da terra
possibilita a separagdo entre areas de florestas e ndo florestas (ASKNE; SMITH, 1996).

A utilizagdo da imagem coeréncia possibilita uma melhor discrimina¢do entre essas
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areas do que a utilizacdo de imagens baseadas em retroespalhamento, com informacgdes

de intensidade e amplitude (GENS; GENDEREN, 1996).

Viarios estudos comprovam o potencial de utilizacdo das imagens de coeréncia para o
mapeamento do uso e cobertura da terra. Gaboardi (2003) avaliou o potencial de
utilizagdo das imagens de coeréncia interferométrica da banda C, presentes nos satélites
ERS-1/2 para separagdo de floresta/ndo floresta e para o mapeamento do uso e cobertura
da terra em areas de florestas tropicais. Strozzi et al. (1999), mapearam areas de floresta,
solo exposto e areas urbanas, na regido de Ariquemes — RO, utilizando imagens de

coeréncia interferométrica e intensidade.

2.11 Missao Sentinel-1

O Sentinel-1 ¢ o primeiro componente espacial da familia Copernicus (Sentinel 1, 2 e
3), desenvolvido pela ESA (Agéncia Espacial Europeia). O Sentinel-1 ¢ composto por
dois satélites, Sentinel-1A e Sentinel-1B, que operam na banda C e compartilham do
mesmo plano orbital, com uma diferenca de orbita de 180°, coletando imagens diurnas
ou noturnas, independentes das condigdes atmosféricas (ESA, 2018a). Os sensores do
Sentinel-1 ddo continuidade as missdes ERS 1 e 2 e ENVISAT, com o objetivo de

garantir fluxo continuo de dados de cobertura global.

Os dados adquiridos pela missao Sentinel-1 sdo disponibilizados gratuitamente, com
uma resolucdo temporal de 12 dias, com o objetivo de aumentar a investigacao

cientifica e promover o crescimento de mercados de observacao da Terra (ESA, 2018a).

O sistema opera nos modos de polarizacdo dupla (HH/HV ou VV/VH) e polarizacao
unica (HH ou VV) e possui quatro modos de imageamento (Tabela 2.2 ¢ Figura 2.5):
Stripmap Mode (SM), Interferometric Wide Swath Mode (IW); Extra-Wide Swath Mode
(EW) e Wave Mode (WM).
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Tabela 2.2 - Modos de aquisi¢des do Sentinel-1A.

Angulo Resolucéo Largura de

Modo Incidente Espacial (m) Faixa (Km) Polarizagdo
SM 20° - 45° 5x5 80 HH/HV, VV/VH, HH, VV
w 29° - 46° 5x20 250 HH/HV, VV/VH, HH, VV
EW 19° - 47° 20x40 400 HH/HV, VV/VH, HH, VV
22°-35%
VA% 350 . 380 5x5 20 HH, VV

Fonte: Adaptada de ESA (2018a).

Figura 2.5 - Modos de aquisi¢do da missdo Sentinel-1.

- S
%\ LNTVNEL )
T A Flight Direction
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700 km

Interferometric Wide Swath
Mode

Fonte: ESA (2018a).

Além disso, as imagens Sentinel estdo disponiveis em trés diferentes niveis de
processamento. De modo geral, os produtos do Nivel-0 sdo dados SAR brutos e nao
focalizados. Os produtos do Nivel-1 sdo produzidos como SLC (Single Look Complex)
e GRD (Ground Range Detected), ja os produtos do Nivel-2 podem ser OWI (Ocean
Wind Field), OSW (Ocean Swell Spectra) e RVL (Surface Radial Velocity) (ESA,
2018a).

Os produtos SLC consistem em dados SAR focalizados, georreferenciados, através de

dados de orbita e atitude do satélite, sendo fornecidos em geometria de alcance
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inclinado (slant range). Além disso, os produtos estdo na orientagdo zero-Doppler e

consistem em dados complexos que preservam a informacao de fase (ESA, 2018a).

2.12 ClassificagOes supervisionada

A classificagdao de imagens busca reconhecer padrdes e relacionar um objeto na imagem
com uma classe tematica, através de uma analise quantitativa do espago de atributos da

imagem (CROSTA, 1992; MATHER; TSO, 2009).

Na classificagdo supervisionada ¢ necessaria a selecdo de amostras pelo analista, que
utiliza de conhecimentos prévios sobre a area de estudo para defini¢do das classes
tematicas e amostras. Nesse caso, as amostras coletadas s3o a base para a classificacdo
dos demais pixels que ndo possuem uma classe tematica definida (MATHER, 1999). A
classificagdo supervisionada ¢ um dos métodos mais utilizados em sensoriamento

remoto para uma analise quantitativa dos dados (RICHARDS; JIA, 1999).

Segundo Mather e Tso (2009), as classificagdes podem ser pixel-a-pixel, quando se
utiliza a informacao espectral de cada pixel para encontrar os padrdes, ou por regides,

quando se utiliza, além da informagao espectral, a informagao espacial.

2.12.1 Classificacao Support Vector Machine — SVM

O classificador SVM (Support Vector Machine) (CORTES; VAPNIK, 1995) é uma
técnica de classificacdo supervisionada de imagens, baseada em um algoritmo de
otimiza¢do que define, através das amostras de treinamento, planos de separacao 6timos

entre as classes a fim de maximizar a distancia entre elas (HAYKIN, 2001).

De modo geral, existe um niimero infinito de hiperplanos, no entanto, apenas um ira
maximizar a margem entre as classes, sendo definido como o hiperplano 6timo (Figura
2.6). Os pontos que limitam a largura da margem entre as classes sdo definidos como
vetores de suporte (OOMMEN et al., 2008), e correspondem aos elementos criticos da
amostra de treinamento, pois delimitam a superficie de decisdo (CORTES; VAPNIK,
1995).
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Figura 2.6 - Cenario de uma classificagio SVM em um espago bidimensional, para

discriminagdo de duas classes.

Hiperplano
etores de 2
Vetores de otimo

suporte

Largura da l/
/ oo s
margem /' Instancias incorretamente
classificadas

Fonte: Adaptada de Mountrakis et al. (2011).

Como na maioria dos casos os dados ndo apresentam uma separabilidade linear, o
algoritmo SVM utiliza uma fungdo de kernel para possibilitar a dispersdo dos dados de
forma a permitir o ajuste do hiperplano linear (OOMMEN et al., 2008). Podem ser
empregadas varias fungoes de kernel (linear, polinomial, Radial Basis Function — RBF
e sigmoide), sendo a RBF (Equacdo 2.14) a func¢do que, na maioria dos casos, apresenta

resultados positivos (EXELIS, 2015).
(p = e'Y ”X'Xillz (214)

onde y representa a largura de kernel, x é um vetor de suporte e X; ¢ um dos pontos dos

dados de treinamento (OOMMEN et al., 2008).

Além disso, essa funcdo utiliza os pardmetros custo (C), que possibilita um grau de erro
na defini¢do de hiperplanos de separacdao (ADAM et al., 2014), e gamma (g). Quanto
maior o valor do custo, menor a tolerancia ao erro, ou seja, os hiperplanos sao menos
flexiveis, podendo criar um modelo que ndo generalize corretamente (EXELIS, 2015).
J& o pardmetro g influencia a forma de separa¢do dos hiperplanos (LI; DU, 2015),
expressando o nivel de confianca dos segmentos mais proximos de um determinado
segmento representarem a mesma classe. Nesse caso, valores altos indicam uma maior
confianca, resultando na classificagdo somente de segmentos mais proximos. Por outro
lado, valores baixos possibilitam que segmentos mais distantes sejam classificados,

enquanto a confianca dos segmentos vizinhos pertencerem a mesma classe ¢ menor
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(EXELIS, 2015). De acordo com Lin e Liu (2007), a estimativa dos parametros 6timos

da fungao RBF ¢ realizada através de métodos exaustivos de tentativa e erro.

2.12.2 Classificacdo Random Forest — RF

O Random Forest vem sendo muito utilizado nas ultimas décadas, por ser um
classificador que apresenta excelentes resultados de classificacdo e rapida velocidade de
processamento (BREIMAN, 2001; Du et al., 2015; PAL, 2005; RODRIGUEZ-
GALIANO et al., 2012).

O classificador Random Forest utiliza um conjunto de arvores de decis@o para realizar
uma previsdo (BREIMAN, 2001). As arvores de decisdo sdo criadas
independentemente, através de um subconjunto de amostras de treinamento (Figura
2.7). A divisao de cada n6 ¢ realizada através de recursos definidos pelo usuario

(BELGIU; DRAGUT, 2016; BREIMAN, 2001; LU; WENG, 2007).

Figura 2.7 - Fases de treinamento e classificacdo do Random Forest.
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Fonte: Belgiu e Dragut (2016).
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Na Figura 2.7 sao definidos os seguintes parametros: i = amostras; ] = variaveis; p =
probabilidade; ¢ = classe; s = data; t = numero de arvores; d = novo dado para ser

classificado e value = valores que a variavel j pode assumir.

Dois parametros devem ser definidos para produzir as arvores de decisao: o nimero de
arvores a serem geradas (Ntree) e o nimero de varidveis a serem testadas (Mtry). Ao
possibilitar o crescimento do nimero de arvores de decisdes (Ntree), o algoritmo cria

arvores com alta variagdo e baixa tendéncia (BREIMAN, 2001).

Lawrance et al. (2006), definiu um valor de Ntree igual a 500, devido a estabilizagao
dos erros ocorrer antes de atingir esse numero de arvores de decisdo. Além disso, uma
das implementagdes mais utilizadas para o algoritmo é no pacote R, que apresenta o 500

como o valor padrdo para o Random Forest.

Para estudos de classificagdes utilizando imagens de radares de abertura sintética
polarimétrica, Du et al. (2015), observaram que este parametro nao tem influéncia nos
resultados da classificagdo. J4 o pardmetro Mtry pode ser obtido pela raiz quadrada do

nimero de variaveis de entrada (GISLASON et al., 2006).

Além disso, o RF permite calcular a analise da importancia das variaveis de acordo com
o indice de Gini. O indice de Gini ¢ uma medida de homogeneidade que varia de 0
(completamente homogéneo) a 1 (completamente heterogéneo). No caso do RF, esse
indice ¢ calculado toda vez que uma varidvel de entrada for utilizada na divisao do nd,
entdo o indice Gini dos nos filhos é comparado ao nd original. Quando a divisdo dos nds
melhorar a homogeneidade das classes, ocorrerd uma diminui¢do do valor de Gini apos
a divisao do né. Por fim, todas as diminuigdes do indice de Gini obtidas durante o
processo de classificacdo sdo somadas para cada variavel de entrada. Portanto, as
varidveis que apresentarem nos com maior pureza de classificagdo terdo maiores valores
no indice de Gini geral (Mean Decrease Gini) (BALZTER et al., 2015; BREIMAN,
2001).

Nesse algoritmo, de acordo com Breiman (2001), dois tergos das amostras sao utilizadas
para treinamento e o restante para validagdo. De acordo com Colditz (2015), as
amostras de treinamento devem representar 0,25% da area de estudo. Du et al., (2015),
observaram que ha uma melhora no método quando hda uma grande quantidade de

amostras disponiveis.
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2.13 Validacéo do desempenho classificatorio

A analise dos resultados obtidos com as classificagdes ¢ realizada através da matriz de
confusdo e de estatisticas como o indice Kappa. Segundo Congalton e Green (1999), a
matriz de confusdo representa uma das formas de avaliar a exatiddo de uma
classificagdo, através da comparagdo entre os resultados da classificagao e dados de

referéncia.

A exatidao global da classifica¢do ¢ obtida a partir da razdo entre a soma do niamero de
pixels das amostras classificados corretamente (diagonal principal) pelo nimero total de
pixels das amostras de treinamento. Além disso, a matriz de confusao ou matriz de erros
permite definir os erros de inclusdo (erros de comissdo) e os erros de exclusdo (omissao)
e possibilita calcular a precisdo de cada classe tematica (CONGALTON; GREEN,
1999; CONGALTON; GREEN, 2009).

Para realizar a comparacdo entre diferentes matrizes de confusdo, sdo empregados os
indices de concordancia, ¢ um desses indices muito utilizado é o indice Kappa que ¢
calculado a partir dos elementos da matriz de confusdo. O indice Kappa ¢é estimado pela
Equacao 2.15.

K K
n YicqMig — Xi=1Mi + Ny

k

K = >
n= = =1 Ni+N4i

(2.15)

onde: K = Coeficiente Kappa; k = ntimero de linhas na matriz; n; = nimero de
observagoes na linha [i] e coluna [i]; n; e ny; = totais marginais da linha [i] e coluna [i],

respectivamente; n = nimero total de observagdes.

Segundo Brites et al. (1996), o indice Kappa ¢ recomendado para avaliar a exatidao da
classificagdo, por representar completamente a matriz de confusdo, sendo considerado
uma padronizacdo para representar os resultados das classificagdes. Landis e Koch
(1977), relacionaram intervalos de valores desse indice a niveis nominais qualitativos

(Tabela 2.3), como uma forma de expressar a qualidade dos resultados.
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Tabela 2.3 - Conceitos das classificagdes baseados no coeficiente Kappa.

Kappa Conceito
<0 Péssima
0<K<0,2 Ruim
0,2<K <04 Razoavel
0,4<K<0,6 Bom
0,6 <K<0,8 Muitobom
0,8<K<1,0 Excelente
Fonte: Landis e Koch (1977).

Além disso, pode ser utilizado o método de Simulacdo de Monte Carlo que permite
estabelecer intervalos de credibilidade, através de multiplos experimentos, baseado na
teoria das grandes amostras (ALMEIDA et al., 2010; LANDAU; BINDER, 2009). Este
método possibilita explorar as variagdes nos fatores de entrada sem necessitar de
pressuposi¢des sobre a estrutura do modelo empregada (BAUDRY et al., 2018;
MADANI; LUND, 2011; MOSADEGHI et al., 2013).

Moreira et al. (2016) empregaram o método de Monte Carlo para avaliar os indices
Kappa obtidos em suas classificagcdes com o objetivo de analisar o efeito da topografia
sobre a classificagdo do uso e cobertura da terra por andlise de imagens baseada em
objetos. Ja Marujo et al. (2017) utilizaram essa abordagem para avaliar os resultados
das classificacdes obtidas para o mapeamento da cultura cafeeira por meio da

classificagdo automatica.

Além disso, podem ser aplicados testes para avaliar se as classificagdes apresentam
diferencgas significativas entre si. Muitas vezes esta diferenca ¢ avaliada através da
comparag¢ao entre os Kappas dos dois mapeamentos. Nesse caso, as amostras devem ser
independentes (FOODY, 2004). No entanto, na maioria dos casos e principalmente
devido a dificuldade de coleta de amostras em campo, as amostras utilizadas para
realizar as diversas classificacdes sdo as mesmas, sendo amostras dependentes. Para o
caso em que as amostras utilizadas nos mapeamentos sdo dependentes, existem testes

alternativos para avaliar a diferenca entre as classificagdes.

O teste de McNemar (MCNEMAR, 1947) ¢ baseado na hipotese nula de que a mesma
proporcdo de pixels serd corretamente classificada pelo método 1 e pelo método 2

(LEEUW et al., 2006). E um teste ndo paramétrico baseado em uma matriz de
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contingéncia 2x2 (Tabela 2.4), que apresenta uma tabulacdo cruzada da distribuicdo

correta e incorreta dos pixels de cada classificador.

Na matriz, fjj indica a frequéncia nos dados de validag@o da linha i e coluna j. Nesse
caso, f1 e fz; indicam o ntimero de pixels corretamente classificados por um método ¢
incorretamente classificados pelo outro, enquanto fi; indica os pixels que foram
corretamente classificados por ambos os métodos e fy, indicam os pixels que foram

incorretamente classificados por ambos os métodos (FOODY, 2004).

Tabela 2.4 - Matriz de contingéncia.

Classificacdo 2

Alocacao Correto Incorreto Total
Classificagao 1

Correto f11 f12

Incorreto fo1 f2

Total

Fonte: Adaptada de Foody (2004).

O teste de McNemar usa a razdo populacional ¥ = f;,/f,; ¢ a hipdtese nula é obtida
quando y = 1. Além disso, ¢ baseado em uma distribuicdo qui-quadrado (y?) onde o
quadrado de Z segue uma distribuicdo qui-quadrado com um grau de liberdade
(LEEUW et al., 2006). Assim, o resultado do teste pode ser obtido pela Equacdo 2.16,
que sera comparado com o valor do qui-quadrado tabelado para indicar a significancia

das classificagoes.

2 = (fiz = f21)?
fiz + [

Além disso, quando o tamanho amostral ¢ pequeno, recomenda-se a utilizagdo da

corre¢ao de continuidade (FOODY, 2004).

(2.16)

Leeuw et al. (2006), compararam os resultados observados com o teste de McNemar em
relag@o ao tradicional teste Z do Kappa e observaram que o teste de McNemar apresenta

maior precisdo quando relacionado a amostras correlacionadas.
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Fu et al. (2017), utilizaram o teste de McNemar para comparar as abordagens pixel-a-
pixel e orientada ao objeto empregadas em diversos cendrios de classificagdo, utilizando

diferentes sensores.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 Areade estudo

A area de estudo compreende parte da regido de Ariquemes, ao norte do Estado de
Rondonia, entre as coordenadas geograficas 62°40°0”0 e 9°40°0’S, totalizando uma

area de 3140,3 km? (Figura 3.1).

A regido ¢ caracterizada por apresentar clima tropical chuvoso (tipo Aw), segundo a
classificagdo de Koppen, com temperatura média de 25,5°C e precipitagdo total anual
em torno de 2.290 mm/ano. Além disso, apresenta duas estagdes climaticas bem
definidas, a estagdo chuvosa possui sete meses de duragao, de outubro a abril, enquanto
a estacdo seca acontece entre os meses de junho a agosto (CARVALHO, R. et al,,
2016). De acordo com Almeida et al. (1996), os principais tipos de solo encontrados na
regido sdo Litolicos Eutroficos com afloramentos rochosos, Podzolicos Vermelho-

Amarelo Eutroficos e Alicos e Latossolo Vermelho-Amarelo Alico.

De acordo com Carvalho R. et al. (2016), a economia da regido se concentra
principalmente na agropecudria, baseada nos cultivos de milho, café, feijao e soja e
criacdo de gado de leite e corte. Nos ultimos anos, o setor da piscicultura tem

apresentado grande expansao e desenvolvido a economia local.

Como pode ser observado na Figura 3.1, a area de estudo sofreu grande ocupagdo
antropica, sendo uma regido caracterizada por um intenso processo de fragmentagdao

florestal.
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Figura 3.1 - Imagem do satélite Sentinel-2B com a localizagdo geografica da area de estudo.
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Fonte: Produc¢éo do autor.

3.2 Dados SAR

Para a realizagdo desta dissertagdo foram utilizados dados do sensor Sentinel-1A (banda
C), que sao disponibilizados gratuitamente pelo site da Agéncia Espacial Europeia
(ESA). Os dados utilizados foram adquiridos no modo IW (Interferometric Wide
Swath), com uma faixa de imageamento de 250 Km e resolugdo espacial de 5 m x 20 m

(ESA, 2018).

O modo IW captura trés sub-faixas e nesta dissertagao foi utilizada a sub-faixa referente
a area de estudo IW2, nas polarizagdes VV e VH. Os dados originais sdo
disponibilizados no nivel 1 de processamento no formato SLC (Single Look Complex),
que consistem em dados SAR focalizados e georreferenciados através de informagdes
de orbita ¢ atitude do satélite e sdo fornecidos em geometria de alcance inclinado (Slant
Range) em zero-Doppler. Os produtos utilizados consistem de dados complexos e
preservam a informacdo de fase (ESA, 2018a). A Tabela 3.1 apresenta algumas

caracteristicas dos dados Sentinel-1A que foram adquiridos.
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Tabela 3.1 - Caracteristicas das imagens Sentinel-1A.

Atributos Imagem Sentinel-1A
Data das aquisigoes 13/09/2017 e 25/09/2017
Ponto-6rbita 135-018282
Modo de Imageamento Interferometric Wide Swath - IW
Sub-faixa IW1, IW2 e IW3
Orbita Descendente
Largura de faixa 250 km
Resolucao espacial 5x20m
Comprimento de onda 3,9-7,5cm
Polarizagoes VV e VH
Formato SLC e Slant Range

Fonte: Adaptada de ESA (2018a).

3.3 Dados de campo

O trabalho de campo foi realizado na regido de Ariquemes — RO, em setembro de 2017,
onde foram coletados pontos georreferenciados, através do Sistema de Posicionamento
Global (GPS), na projecdo Universal Transversa de Mercator (UTM) e Datum World
Geodetic System 1984 (WGS 84). Além disso, foi realizado o registro fotografico de
todos os pontos coletados. A Figura 3.2 apresenta a posi¢do dos pontos coletados em
campo ¢ a Tabela 3.2 indica o numero de pontos coletados em cada classe de uso e

cobertura da terra.

Durante o trabalho de campo foi possivel observar a grande dinamica existente na
regido, com muitas dreas sendo preparadas para grandes cultivos agricolas,
principalmente milho e soja. No entanto, também foram observados pequenos cultivos
familiares, com diversas fruticulturas, como guarand, abacaxi e outros plantios como

mandioca.
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Figura 3.2 - Localizacdo geografica dos pontos coletados em campo.
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Fonte: Producéo do autor.

Tabela 3.2 - Pontos coletados em cada classe de uso e cobertura da terra.

. NUumero
Sigla Classe de pontos
FP Floresta Primaria 7
FD Floresta Degradada 7
SSA Sucessao Secundaria Avangada 3
SSInt Sucessdo Secundaria Intermediaria 9
SSI Sucessdo Secundaria Inicial 8
AG Agricultura 30
PA Pastagem 40
Total 104

Fonte: Produc¢éo do autor.

A Tabela 3.3 mostra a descri¢do das classes de uso e cobertura da terra identificadas

através do levantamento de campo.
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Tabela 3.3 - Descrigao das classes de uso e cobertura da terra identificadas em campo.

Classe  Uso e Cobertura Descricéo Registro Fotografico

o Florestas sem alteragdo antropica
FP Floresta Primaria
aparente.

Florestas que sofreram perda de
FD  Floresta Degradada densidade por atividades de corte

indiscriminado.

Sucessdo )
. Regeneragdo natural com mais de
SSA Secundéria
15 anos.
Avancada
Sucessao
SSint Secundéria Regeneracao natural de 5 a 15 anos.
Intermediaria
ss| Sucessdo Regeneracao natural com menos de
Secundéria Inicial 5 anos.

continua
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Tabela 3.4 - Conclusdo.

Classe  Uso e Cobertura Descricéo Registro Fotogréafico

Cultivos agricolas ao longo da fase
AG Agricultura . .
de desenvolvimento fenologico.

Pastagens manejadas e pastagens
PA Pastagem
abandonadas.

Fonte: Producéo do autor.

3.4 Dados auxiliares

Para auxiliar na coleta de amostras de treinamento foram utilizadas imagens do sensor
MSI (Multispectral Instrument) a bordo do satélite Sentinel-2B. As imagens deste
sensor sdo disponibilizadas gratuitamente pelo site da Agéncia Espacial Europeia
(ESA), nas projegoes UTM e Datum WGS84 com uma resolucdo temporal de 10 dias.
O sensor apresenta treze bandas espectrais e a sua resolugao espacial esta relacionada a
essas bandas espectrais (Tabela 3.5). Para compor a area de estudo, foram utilizadas as

imagens dos tiles T20LMQ e T20LNQ (ESA, 2018b).
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Tabela 3.5 - Caracteristicas das bandas espectrais do sensor MSI do Sentinel-2.

Comprimento de onda

Banda central (nm) Resolucgéo Espacial (m)
1 443 60
2 490 10
3 560 10
4 665 10
5 705 20
6 740 20
7 783 20
8 842 10
8a 865 20
9 940 60
10 1375 60
11 1610 20
12 2190 20

Fonte: Adaptada de ESA (2018b).

Além disso, foi utilizado o Modelo Digital de Elevacdo (MDE) do Alos-PalSAR-1
(Figura 3.3) da regido de estudo, na etapa de pré-processamento dos dados. O modelo
foi obtido a partir do produto Radiometric Terrain Correction (RTC), que possui uma
resolugdo espacial de 12,5m. Este MDE, georreferenciado na proje¢do UTM, Datum
WGS84, ¢ disponibilizado gratuitamente no formato geoTIFF pelo Alaska Satellite
Facility (ASF, 2015). Foi realizado o pré-processamento do MDE aplicando-se o
método Fill Sinks (WANG; LIU, 2006), para identificar e preencher depressdes de
superficie. Para compor a area de estudo foi realizado o mosaico com quatro MDEs do

Alos-PalSAR-1, como apresentado na Tabela 3.6.

Tabela 3.6 - MDEs AlosPalSAR-1 utilizados na area de estudo.

Orbita 26169 26592
80 80
90 90

Fonte: Producéo do autor.

Ponto
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Figura 3.3 - MDE Alos-PalSAR.
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Além disso, foram utilizados dados meteorologicos de precipitagdo pluviométrica didria
acumulada nas datas de aquisi¢@o das imagens (Figura 3.4). Segundo Ulaby e Batlivala
(1976), quanto maior o teor de umidade, maior serd o efeito da constante dielétrica e de
acordo com Lewis et al. (1998), a constante dielétrica € responsavel por alterar a
absorc¢ao, reflexdo e transmissdo do sinal pelo alvo, sendo assim importante a utilizagdo

de dados meteorologicos para a andlise dos resultados.

Para a area de estudo ndo ocorreram precipitagdes significativas nas 24 horas anteriores
ao imageamento do Sentinel-1 que interferissem na geracdo dos atributos SAR e nos

resultados finais de classificacgao.
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Figura 3.4 - Precipitagdo acumulada diariamente e temperatura média diaria na estagdo
meteoroldgica de Ariquemes (RO) no més de setembro de 2017.

40 » 29

35 1 -280
EED %‘Wﬁh fi \\ 91 E’
g5 W - 26 2
o 20 -
Z15 ek
210 243
R I - 235

D -]l T T T T T T T T T T T T T T T T T T T » 22

12345678910011213141516/1718192021222324[25]2627282930
Dias do més

W Precipitagdo (mm) [ ] Data de aquisicio dados Sentinel-1A

—-Temperatura (°C) D Data de aquisicio dados em campo

Fonte: INMET (2018).

3.5 Metodologia utilizada

O fluxograma apresentado na Figura 3.5 representa a metodologia geral que foi

utilizada no processamento e analise dos dados de acordo com os objetivos propostos.

De modo geral, foram realizados os processamentos dos dados de radar (Sentinel-1A),
buscando-se responder os trés primeiros objetivos especificos: a) Extrair os atributos
provenientes dos dados de radar do Sentinel-1A: coeficientes de retroespalhamento
(02y, 0dy, 00y/0d,); decomposi¢io polarimétrica (H e a) e coeréncia interferométrica
(yvuy € Yyy) € analisar a capacidade discriminatoria destes em relacdo as classes
tematicas analisadas; b) Avaliar o desempenho classificatorio destes atributos através de
cenarios de classificagdes com os classificadores SVM (Support Vector Machine) e RF
(Random Forest) e ¢) Comparar o desempenho dos classificadores SVM e RF para os

diferentes cenarios obtidos com os atributos dos dados de radar.

Para avaliar o potencial do mapeamento obtido com os dados de radar foi realizada a
comparagdo do melhor cendrio obtido com os dados do Sentinel-1A com o mapeamento
realizado pelo sensor Optico (Sentinel-2B). Todas as etapas serdo descritas

detalhadamente nos proximos itens.
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Figura 3.5 - Fluxograma geral das etapas metodologicas desenvolvidas.
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3.6  Processamento dos dados SAR

3.6.1 Pré-processamento

As etapas de pré-processamento (Figura 3.6) foram realizadas no software SNAP
(Sentinel Aplication Plataform) versao 4.0, para a extra¢ao dos atributos provenientes
dos dados de radar: a) coeficientes de retroespalhamento; b) decomposigdo

polarimétrica e c¢) coeréncia interferométrica.

A operagdo Split, foi realizada para extrair a area de interesse presente na sub-faixa
IW2, aumentando a velocidade do processamento das etapas posteriores. Em seguida,

foi realizada a operacao Apply Orbit File que atualizou as informagdes presentes nos
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metadados da imagem através de informacdes precisas de posi¢do e velocidade do

satélite.

A operagdo Deburst realiza uma retificagdo da imagem, possibilitando que esta seja
reamostrada para uma grade comum de espacamento de pixels em range e azimute,
permitindo a obten¢do de uma imagem continua, ou seja, realiza a jun¢do dos bursts que

geraram a imagem.

Figura 3.6 - Fluxograma das etapas de pré-processamento das imagens.
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Fonte: Producédo do autor.

As operagdes Multilooking e filtragem foram aplicadas em todos os atributos, seguindo

a ordem descrita na Figura 3.6. A técnica Multilooking foi aplicada com quatro l00oks,
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sendo 1 em azimute e 4 em range, devido a sua caracteristica de tornar as dimensdes dos
pixels regulares ¢ reduzir o efeito Speckle, através de uma média espacial (LEE;

POTTIER, 2009).

Para o tratamento do ruido Speckle foram testados os filtros Gamma, Lee e Sigma Lee,
disponiveis no software SNAP, e¢ a definicdo do tamanho da janela de filtragem foi
realizada através de testes variando o tamanho da janela de 3x3 a 9x9. Além disso,
foram empregados critérios de avaliagdo baseados em andlises quantitativas e

qualitativas, para determinar a efetividade do filtro e do tamanho da janela de filtragem.

A andlise quantitativa foi realizada através do Coeficiente de Variagdo (CV), que €
obtido pela razdo entre o desvio padrao e a média de uma vizinhanga proxima ao pixel
ruidoso (PENNA, 2014). O CV varia de 0 a 1 e, de acordo com Rosa (2012), regides
homogéneas tendem a apresentar valores de CV baixos, enquanto regides heterogéneas
apresentam altos valores de CV. Neste trabalho, a analise do CV foi realizada em areas
de Floresta Primaria, que sdo consideradas areas homogéneas. Ja a analise qualitativa
foi realizada através de interpretacdo visual das imagens apos a aplicacdo dos filtros,
observando-se parametros como o nivel de borramento e a preservacao de bordas e

pontos.

Para a obtencio dos coeficientes de retroespalhamento (o0 e oyy), foi realizada a
calibragdo radiométrica, que consiste na transformagao dos niimeros digitais da imagem
para valores de retroespalhamento por unidade de area no alcance do terreno (¢"). A
calibra¢do radiométrica para as imagens Sentinel-1A, no nivel 1 de processamento foi

realizada a partir da Equacao 3.1.

o, DN} G.0)
0= —5 .
A

Onde o sdo os valores de retroespalhamento por unidade de 4rea no alcance do terreno;

DN sdo os valores de numeros digitais dos pixels e A; ¢ o coeficiente de calibragdo

obtido em tabelas de pesquisa de calibragdo (LUTs).

Para a obtencdo dos atributos referentes a decomposicdo polarimétrica de Cloude e
Pottier (H e a), foi realizada a decomposi¢do polarimétrica, através do calculo da matriz

de coeréncia [T2] disponivel no software SNAP (Equagao 3.2).
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Tl 1 Tl 2

A
Toival = (le Tzz) = U[ 1 /12] UH = A uul + 2A,u,ull (3.2)

Assim, foram calculados os valores de entropia e angulo alfa para dados DualPol a

partir das Equagdes 3.3 e 3.4.

2
Zl :

2
o= Z P (3.4)
i=1

Onde P;, que representa a importancia relativa de 4; , é obtido pela Equagao 3.5.

Ai

P ==t
=14

(3.5)

A entropia indica o grau de aleatoriedade da distribuicdo dos mecanismos de
espalhamento, variando entre 0 e 1. Enquanto o angulo alfa pode ser utilizado para
descrever o tipo de mecanismo de espalhamento, variando de 0° a 90°. E importante
ressaltar que a decomposi¢do de alvos foi desenvolvida para dados SAR QuadPol, no

entanto, pode também ser aplicada para dados DualPol (CLOUDE, 2007).

Para a geracdo das imagens de coeréncia interferométrica (yyy € yyy), apos o pré-
processamento Split, foi realizado o corregistro das imagens do Sentinel-1A adquiridas
com um intervalo de 12 dias. Esse corregistro ¢ realizado na ordem de sub-pixel, de
forma que todas as distor¢des da imagem fossem corrigidas, obtendo um interferograma
com baixo nivel de ruido. A partir da imagem corregistrada foi realizado o calculo da
coeréncia interferométrica (Equagdo 3.6). A definicdo da janela para o calculo da
coeréncia interferométrica foi realizada através de testes com os tamanhos das janelas

variando de 2x2, 5x1 e 10x3, disponiveis no software SNAP.

, = [($1()S, ()
VAIS10012) (152 (x)12)

(3.6)

Onde y representa e coeréncia interferométrica e S; e S, sdo as duas imagens complexas

corregistradas ¢ ( ) ¢ a média em relagdo ao tamanho da janela.
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A partir da extragdo dos atributos, foi realizada a corre¢do do terreno nas imagens
resultantes, através do método Range Doppler Terrain Correction (SMALL;
SCHUBERT, 2008) no SNAP, utilizando-se o Modelo Digital de Eleva¢ao do Alos-
PalSAR-1. Essa etapa tem como objetivo melhorar a representacdo geométrica da
superficie no mundo real. De acordo com Wang et al. (2013) esse procedimento ¢
necessario devido as variagdes topograficas e distor¢des off-nadir que ocorrem nas

imagens durante a aquisigao.

Através dos produtos opy e opy corrigidos geometricamente, foi obtida a razdo
crosspolarizada no software ENVI 4.8 (Environment for Visualizing Images) (Equagao
3.7).

0
Oy

Razdo Crosspolarizada = —— 3.7

Oyy

3.6.2 Selecdo de amostras e analise exploratoria

A seleg@o das amostras foi realizada com base no conjunto amostral coletado em campo
com o auxilio das imagens do Sentinel-2B, utilizando-se o software ArcMap 10.1
(ESRI, 2010), através da criagdo de poligonos de regides de interesse (da sigla em inglés
ROIs). Devido a resposta dos dados de radar ser muito heterogénea, ndo se pode
assumir que um unico pixel de uma ROI representa cada classe. Deste modo, foram
utilizados os pontos correspondentes aos pixels pertencentes as ROIs como amostras. A

Figura 3.7 mostra um exemplo desta heterogeneidade observada nos dados de radar.
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Figura 3.7 - Representagio de uma amostra utilizada para o mapeamento. a) Imagem do

Sentinel-2B; b) Imagem 09, do Sentinel-1A; ¢) Imagem 0%, do Sentinel-1A com

os pontos correspondentes aos pixels.

Fonte: Producéo do autor.

Para a analise exploratoria dos dados, foram elaborados graficos boxplot com o objetivo
de avaliar a separabilidade entre as classes, através das amostras selecionadas. Esses
graficos fornecem informacgdes sobre a distribuicdo e aspecto dos dados, através de
atributos como mediana, quartil inferior e superior e outliers. Essa etapa permite um
maior entendimento sobre as confusdes que podem ser geradas no processo de

classificagao.

3.6.3 Classificacoes

Para avaliar a capacidade discriminatoria dos atributos provenientes da imagem de radar
(Sentinel-1A), foram realizados diversos cendrios de classificagdes, utilizando-se os
atributos individualmente e agrupados entre si, como ¢ descrito na Tabela 3.7. Onde os
Cenarios 1, 2 e 3 representam a analise dos atributos individualmente, sendo o cendrio 1
composto pelos atributos provenientes dos coeficientes de retroespalhamento, o cenario
2 pela decomposi¢do polarimétrica, € o cenario 3 pelos atributos da coeréncia

interferométrica. Enquanto os Cendrios 4, 5 e 6 representam o agrupamento desses
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atributos entre si e o Cendrio 7 representa a utilizacdo de todos os atributos para a

classificagao.

Tabela 3.7 - Descricao dos cenarios das classificagdes realizadas com os classificadores RF ¢

SVM.
Cenarios Descricéo SiglaRF  Sigla SVM
1 o2y + oy + razio RF-1 SVM-1
2 H+o RF-2 SVM-2
3 Yvi + Yvv RF-3 SVM-3
4 opy+opy trazio+H+a RF-4 SVM-4
5 H+a+ypy +ypy REF-5 SVM-5
6 oy + opy +1azdo + yyy + Yyy RF-6 SVM-6
7 o0y + o0y +razio + H+ a+ yyy + vyv RF-7 SVM-7

Fonte: Producdo do autor.

Para a realizagdo das classificacdes foram extraidos os valores dos atributos
provenientes dos coeficientes de retroespalhamento (o0y, Opy, Ooy/ovy), da
decomposicdo polarimétrica (H e a) e da coeréncia (yyy, Yyy) para cada pixel. Os
atributos foram normalizados de 0 a 1 para que todos estivessem com a mesma escala
durante os processos de classificagdo. A partir da extragdo dos atributos, realizou-se a
classificacdo, que foi dividida em duas fases (Figura 3.8). A Fase 1, objetivou classificar
as classes Agricultura, Pastagem e Floresta e a Fase 2, realizar uma estratificacdo da
classe Floresta nas classes: Floresta Degradada, Floresta Primdria e Sucessoes
Secundarias Avancgada, Intermediaria e Inicial. Nessa etapa, uma parte do conjunto
amostral (70%) foi utilizada como amostras de treinamento e o restante (30%) como

amostras de validacdo (Tabela 3.8).
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Tabela 3.8 - Numero de amostras (pixels) do conjunto amostral para treinamento e validacao de
cada classe tematica em cada fase do mapeamento.

Classe Treinamento Validacdo Total

— AG 5754 2466 8220
38  PA 3071 1316 4387
L FL 4430 1899 6329

Total 13256 5681 18936

FD 1114 478 1592

o~ FP 1571 674 2245
3 SSA 507 218 725
L SSint 267 115 382
SSI 969 416 1385

Total 4428 1901 6329

Fonte: Produc¢éo do autor.

Figura 3.8 - Metodologia para mapeamento do uso e cobertura da terra com os classificadores

SVM e RF para as duas fases.
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A Fase 1 consistiu da realizacdo da classificacdo buscando-se discriminar trés classes
(AG, PA e FL). Nessa etapa foram utilizadas as amostras coletadas na area de estudo
correspondentes as classes analisadas e as classificagdes foram realizadas para todos os
cenarios analisados, com os classificadores Support Vector Machine (SVM) (CHANG;
LIN, 2001) ¢ Random Forest (RF) (LIAW; WIENER, 2002) no software R 3.3.2 (R
CORE TEAM, 2018).

Para as classificagdes SVM foi aplicada a fungdo de Kernel RBF (Fungdo de Base
Radial), devido a sua superioridade em relagcdo as demais fungdes observada em outros
estudos (HUANG et al., 2002; DURO et al., 2012). Nessa fun¢do, foram definidos os
valores Otimos para os pardmetros custo (C) e gamma (g) iguais a 64 e 0,1,

respectivamente, através de métodos exaustivos de tentativa e erro.

Para as classificacdes RF foram definidos o nlimero de arvores de decisdo (Ntree) igual
a 500 e o numero de varidveis a serem testadas (Mtry) que foi correspondente a raiz
quadrada do niimero de variaveis de entrada (GISLASON et al., 2006). Além disso, o
RF possibilita calcular a importancia das variaveis através do indice Mean Decrease
Gini (MDG) durante o processamento do modelo (BREIMAN, 2002; CALLE; URREA,
2011).

A validacao dos cenarios de classificagdes empregados foi realizada através de uma
simulacdo de Monte Carlo com 1000 iteracdes. A cada iteragdo, foram definidas
aleatoriamente, 70% das amostras para treinamento e 30% para validacdo em cada
classe tematica (Processo 1). As amostras de treinamento foram utilizadas nos
classificadores RF e SVM para realizar a predicao das classes temadticas, em seguida
foram utilizadas as amostras de validacdo para verificar a acurdcia do mapeamento. A
partir da primeira predi¢do e validagdo, esse processo se repetiu por 1000 vezes
(Processo 2). A simulagdo de Monte Carlo ¢ uma técnica que busca simular um sistema
real, a partir de experimentos aleatorios, tendo como base a teoria de grandes amostras
(ALMEIDA et al., 2010; MOREIRA et al., 2016; RUBISTEIN, 1981; SAITO et al.,
2011). Nessa fase foi possivel classificar as classes AG, PA e FL, permitindo criar uma

mascara da classe Floresta que foi utilizada na segunda fase do mapeamento.

A Fase 2 do mapeamento consistiu nas mesmas etapas realizadas durante a Fase 1, mas

utilizando-se apenas as amostras correspondentes a classe Floresta (Processo 3). Com
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isso, foi possivel discriminar as classes de estratificacdo da FL (FP, FD, SSA, SSInt e
SSI). Por fim, para gerar o mapa final de uso e cobertura da terra, as classes AG e PA,

obtidas da Fase 1, foram agregadas com as classes obtidas na Fase 2 (Processo 4).

A partir das amostras de validagdo para cada iteragdo, foram calculados os valores
médios da matriz de confusdo, do Indice Kappa (CONGALTON; GREEN, 2009) da
Acurécia Global e acuracias do produtor e usuério para cada cendrio nas duas fases do
mapeamento. Além disso, a partir dos 1000 valores de Kappa e Acuracia Global, foi
possivel determinar um intervalo de credibilidade, onde se desprezou 2,5% dos maiores
e menores valores, de forma a garantir que 95% dos resultados estivessem contidos

neste intervalo.

Para verificar e comparar se havia diferenca significativa entre os cendrios e os métodos
de classificacdes empregados, foi aplicado o Teste de McNemar (AGRESTIL, 1996;
BRADLEY, 1968; FOODY, 2004; FU et al., 2017; MCNEMAR, 1947) com 95% de

confianga.

3.7 Comparagdo com o sensor optico Sentinel-2B

A classificacdo utilizando o sensor Sentinel-2B foi realizada com o intuito de comparar
os mapeamentos e analisar as caracteristicas presentes em cada um. Foram utilizadas
imagens do Sentinel-2B obtidas no dia 29/08/2017, data préxima ao trabalho de campo,
correspondentes aos Tiles: T20LMQ e T20LNQ.

Na etapa de pré-processamento dos dados do sensor Sentinel-2B foi realizada a correcao
atmosférica das imagens utilizando-se o método Dark Object Subtraction 1 (DOSI),
proposto por Chavez Janior (1988) através do Semi-Automatic Classification Plugin do
software QGis 3.2.3. (CONGEDO, 2017). Esse método utiliza dados da imagem para
estimar a interferéncia da atmosfera através da avaliagdo da refletancia de alvos em que
a refletincia deveria ser 0, como agua e sombra (LANTZANAKIS et al., 2017,
SANTOS et al., 2016). A partir das imagens corrigidas foi gerado um mosaico das duas

cenas e posteriormente o recorte da area de estudo.

Buscando-se obter uma classificagdo com uma boa discriminacao entre as classes

tematicas, foram utilizadas como variaveis as bandas espectrais das imagens Sentinel-

51



2B. Diniz et al. (submetido em 2018) observaram que a utilizacdo das bandas espectrais
do Sentinel-2B apresentaram resultados satisfatorios para o mapeamento do uso e
cobertura da terra na regido de estudo, quando comparadas e agregadas com o Indice de
Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI) (ROUSE et al., 1974) e com as fracdes
extraidas do Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME) (SHIMABUKURO;
SMITH, 1991).

Para a realizagdo da classificagdo foram extraidos os atributos, ou seja, os valores
espectrais das bandas utilizadas e foi realizada a classificagcdo pixel-a-pixel através do
classificador RF, seguindo a mesma metodologia empregada para as classificagdes com

os dados de radar (Figura 3.9).

Figura 3.9 - Fluxograma para elaboragdo do mapa com o sensor Optico Sentinel-2B.
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Fonte: Producéo do autor.
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A partir do mapeamento do uso e cobertura da terra com o Sentinel-2B foi possivel
realizar a comparagdo entre 0 mapeamento 6ptico e o mapeamento obtido pelos dados
de radar. Nesse caso, foi utilizado como comparagdo o cendrio que obteve o melhor
desempenho com os dados de radar, permitindo-se obter o mapa de diferencas entre os

dois mapeamentos.
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4. RESULTADOS
4.1 Definicéo do filtro e do tamanho da janela de filtragem

Os resultados obtidos através da andlise quantitativa dos filtros para reducdo do ruido

Speckle sao apresentados na Figura 4.1.

Figura 4.1 - Analise quantitativa dos filtros para tratamento do ruido Speckle.
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Fonte: Producdo do autor.

Nota-se que o filtro Lee foi o que apresentou a maior diminui¢do no coeficiente de
variacdo (CV), com uma reducao de 86% para a janela 9x9, em relagdo a imagem sem
filtro, que apresentou um CV igual a 1,13%, considerando-se todas as janelas. J4 em
relacdo aos filtros Gamma e Sigma Lee, percebe-se que o filtro Lee apresentou uma
reducdo no CV em todas as janelas de filtragem, sendo de 4,0% em relagdo ao Gamma

e de 7,3% ao Sigma Lee, para a janela de 9x9.

Analisando-se separadamente o comportamento do filtro Lee para os diferentes

tamanhos de janelas de filtragem, nota-se que houve uma diminuig¢do crescente dos
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valores do CV das janelas 3x3 a 9x9. A imagem filtrada na janela 9x9 representou uma

reducdo do CV de 85,97% em relagdo a imagem sem filtro.

Além disso, nota-se que a maior reducao do CV entre uma janela e outra ocorreu entre
as janelas 3x3 e 5x5, com uma diferenca de 13,20%, enquanto a diferenca entre as
janelas 5x5 para 7x7 e 7x7 para 9x9 foram de 6,83% e 4,87%, respectivamente. Até a

janela 5x5 houve uma redugdo no CV de 74,26% em relacdo a imagem sem filtro.

Através da andlise qualitativa do filtro Lee (Figura 4.2), foi possivel observar uma
redu¢do do ruido Speckle a medida que o tamanho da janela de filtragem aumenta. Além
disso, percebe-se um crescente aumento na suavizagao das bordas (Figura 4.3), com o

aumento do efeito de borramento nas imagens.

Figura 4.2 - Analise qualitativa da redugdo do ruido Speckle.

Sem Filtro Lee 3x3

Lee 9x9

Fonte: Produ¢do do autor.
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Figura 4.3 - Analise qualitativa da suavizagdo das bordas.

Sem Filtro

Fonte: Producao do autor.

Analisando-se a aplicacdo da janela 9x9 tanto quantitativamente quanto
qualitativamente, nota-se que apesar de apresentar um maior efeito de borramento em
relacdo as demais janelas (Figura 4.3), o valor do CV apresentou a maior redugdo. Além
disso, nota-se que este efeito de borramento ocorreu com maior intensidade sobre
feicdes que apresentam bordas muito préximas, como € o caso de cursos d’agua (Figura
4.4), enquanto nas feigdes como agricultura e floresta ndo houve uma diferen¢a na

delimitagdo das suas bordas (Figura 4.2).

Desse modo, foi definido o filtro Lee com uma janela 9x9 para a realizagdo deste
estudo, buscando-se o melhor custo-beneficio, ou seja, baixa degradacdo das feigdes de

interesse ¢ reducdo do ruido Speckle.

4.2  Andlise exploratdria dos atributos

4.2.1 Coeficientes de retroespalhamento

Analisando-se a separabilidade das classes, através da andlise exploratoria pelos
graficos boxplot (Figura 4.4), nota-se que algumas classes foram melhor discriminadas

por determinados atributos.

Observa-se um comportamento semelhante entre as classes florestais e os estagios
sucessionais pelo atributo oy, com valores médios variando entre 0,019 e 0,024.
Percebe-se que hd uma reducdo gradual no retroespalhamento entre as classes de

sucessao SSA (0,024), SSInt (0,022) e SSI (0,019). Enquanto destaca-se a classe AG,
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com o menor valor médio de retroespalhamento, igual a 0,012, apresentando uma boa

separabilidade em relacdo as outras classes.

Ao se analisar a separabilidade das classes pelo atributo 0y, é possivel perceber uma
maior confusdo na discriminacao das classes FD, FP ¢ SSA, com uma distribui¢ao dos
valores bem proxima. Entre as classes sucessionais, a classe SSI apresentou os menores
valores (0,057), com uma melhor separabilidade em relacao as outras classes, o que

também pode ser observado para a classe AG (0,048).

A partir da analise do atributo da razdo crosspolarizada (00y/0yy) percebe-se uma
melhora na discriminagdo da classe SSA e SSI, que apresentaram maiores valores

médios (0,36 e 0,34, respectivamente).
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Figura 4.4 - Graficos boxplot representando o quartil inferior, superior ¢ mediana das classes

tematicas pelo atributo 0%y, 0%y e 0%,/ %y
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Fonte: Producédo do autor.

Além disso, através da analise exploratoria dos atributos provenientes dos coeficientes de
retroespalhamento médios (Figura 4.5), nota-se que as classes SSA e SSI se destacaram
das demais principalmente através da razdo crosspolarizada. Enquanto as demais classes
pouco se diferenciaram entre si quando se analisa os atributos provenientes dos

coeficientes de retroespalhamento.
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Figura 4.5 - Retroespalhamento médio para cada classe nos atributos analisados.
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Sucessao Secundaria Avangada; SSInt: Sucessdo Secundaria Intermediaria; SSI: Sucessao
Secundaria Inicial.
Fonte: Produc¢éo do autor.

Retroespalhamento médio

Além disso, ao se observar o retroespalhamento médio no atributo a0y, nota-se que este
apresentou valores mais altos de retroespalhamento para todas as classes quando
comparado com o oy principalmente para as classes florestais. Devido ao baixo
comprimento de onda da banda C, as ondas eletromagnéticas penetram pouco na
vegetacdo da floresta, ou seja, sofrem pouca despolarizacdo da onda, causando pouco

retorno da polarizagdo cruzada.

4.2.2 Decomposicao polarimétrica

A partir da andlise da separabilidade das classes (Figura 4.6) foi possivel observar que o
atributo entropia apresentou uma grande confusdo entre as classes florestais FP e SSInt,
com valores médios iguais a 0,69. Além disso, nota-se que a classe AG apresentou uma
distribui¢do do boxplot com maior diferenciacdo, enquanto a classe PA também
apresentou comportamento semelhante as classes florestais. Entre as classes de sucessao
florestal, nota-se uma melhor diferenciacao da classe SSA e SSI, que apresentaram os

maiores valores médios de entropia, iguais a 0,73 e 0,75, respectivamente.
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Figura 4.6 - Graficos boxplot representando o quartil inferior, superior ¢ mediana das classes

tematicas pelo atributo entropia (H) e angulo alfa (o).
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Em relacdo a andlise da separabilidade pelo atributo angulo alfa, nota-se comportamento
inverso a entropia, onde as classes que apresentaram os maiores valores para H
passaram a apresentar os menores valores para o, mantendo-se as confusdes existentes

entre as classes.

Dentre as classes de sucessao florestal, a classe SSI apresentou o menor valor de angulo
alfa, com a igual a 63,15°. De modo geral, nota-se que os atributos oriundos da
decomposicao polarimétrica apresentaram comportamento semelhante na separabilidade
das classes tematicas. Em relacdo as classes de sucessao florestal e as classes de

floresta, percebe-se grande dificuldade para as suas discriminagoes.

4.2.3 Coeréncia Interferométrica

Observando-se a Figura 4.7, que representa a andlise qualitativa das imagens de

coeréncia interferométrica (yyy,yyy) obtidas em cada janela (2x2, 5x1 e 10x3), ¢
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possivel perceber uma melhor definicdo na imagem da janela 10x3, podendo-se
diferengar areas agricolas e pequenos cursos d’agua com mata ciliar. Desse modo, a

imagem de coeréncia utilizada neste trabalho foi a da janela 10x3.

Figura 4.7 - Imagem yy para as diferentes janelas sem aplicagdo do filtro Lee.

Janela 2x2 Janela 5x1 Janela 10x3

Fonte: Produc¢do do autor.

A partir da analise exploratoria dos atributos yyy € yyy (Figura 4.8), nota-se que a
maioria das classes apresentou distribuicdes semelhantes. Nesse caso, houve pouca
discriminacdo entre as classes sucessionais, florestais e a pastagem, que apresentaram
distribui¢des similares, com uma maior diferenciagdo pelo atributo yy entre as classes
FP (0,24) e SSA (0,26) e a classe AG que apresentou yyy igual a 0,30. J& em relag@o ao
atributo yy, nota-se uma grande diferenciacdo da classe AG, com uma média de 0,39
em relagdo as demais classes que apresentaram valores médios variando de 0,26 a 0,27.
Percebe-se ainda, que o atributo yyy apresentou uma melhor diferenciagdo das classes

florestais.

Analisando-se os valores médios das coeréncias interferométricas nas polarizacdes VH
e VV (Figura 4.9), percebe-se uma melhor discriminagao da classe AG na polarizagio
VV, se destacando em relagdo as demais classes, enquanto as classes florestais e

pastagem apresentaram valores médios de yyye yyymuito semelhantes.
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Figura 4.9 - Coeréncia Interferométrica média para cada classe nas polarizagoes VH e VV.
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Secundaria Inicial.

Fonte: Producao do autor.
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4.3 Classificagdes Support Vector Machine

4.3.1 Classificacbes SVM Fase 1.

A partir da metodologia apresentada na secdo 3.6.3, foram obtidos os valores médios do
indice Kappa e acuracia global (AC), assim como os Intervalos de Credibilidade
(Tabela 4.1) gerados a partir das 1000 simulagdes para todos os cendrios analisados
(veja os cendrios na Tabela 3.7) com o classificador SVM, na primeira fase da

classificagao.

Nota-se que os cendrios SVM-6 e 7 atingiram o conceito de “Muito bom”, segundo a
classificagdo de Landis e Koch (1977), para a qualidade do mapeamento. Sendo os
cenarios SVM-2 e SVM-3 os que apresentaram os piores resultados, classificados como

“Razoaveis”.

Tabela 4.1 - Acurécia Global (AC), Kappa e Intervalos de Credibilidade a 5% de significancia

para todos os cenarios com o classificador SVM para a Fase 1.

L Intervalos de Credibilidade

Cenarios AC (%) Kappa AC (%) Kappa
SVM-1 68,2 0,49 67,3<AC<69,0 0,48<K<0,51 Bom
SVM-2 53,2 0,26 52,1<AC<543 0,24<K<0,27 Razoavel
SVM-3 60,5 0,38 59,7<AC<61,2 037<K<0,39 Razoavel
SVM-4 73,0 0,57 72,1 <AC<734 0,5<K<0,59 Bom
SVM-5 71,7 0,56 70,7<AC<72,7 0,55<K<0,58 Bom
SVM-6 76,6 0,64 75,6 <AC<77,5 0,63<K<0,65 Muitobom
SVM-7 81,6 0,72 80,7<AC<82,5 0,70<K<0,73 Muito bom

Fonte: Producéo do autor.

Conceito

Nota-se que o cenario SVM-2, que utiliza os atributos provenientes da decomposi¢ao
polarimétrica (H e a), foi o que apresentou o pior resultado de acuracia global, com uma
média igual a 53,2%, enquanto o cenario SVM-7 apresentou o melhor resultado de
acuracia global e Kappa, iguais a 81,6% e 0,72, respectivamente, representando uma
melhora de 28,5% na acuracia e de 46,0% no valor de Kappa em relagdo ao cenario
SVM-2. Entretanto, quando o cendrio SVM-2 ¢ agrupado com os outros atributos,
coeficientes de retroespalhamento (SVM-4) e coeréncias interferométricas (SVM-5),

percebe-se uma melhora de 19,8% e 18,5%, respectivamente na sua acurdcia global.
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Quando sao comparados os cenarios que utilizaram os atributos individualmente (SVM-
1, SVM-2 e SVM-3), nota-se que o cenario SVM-1 apresentou o melhor resultado,
representando um valor 15,0% maior de acuracia global em relagdo ao cenario SVM-2,
e de 7,7% em relacdo ao cendrio SVM-3. Desse modo, nota-se que a utilizagao dos
atributos provenientes do coeficiente de retroespalhamento apresenta grande

importancia para o processo classificatorio.

No entanto, quando sdao analisados os cenarios agrupados, nota-se que o cenario SVM-
5, que utiliza os atributos da coeréncia interferométrica e da decomposi¢do
polarimétrica, apresentou os menores resultados, com acuracia média igual a 71,7%.
Enquanto o cenario SVM-6 que utiliza os coeficientes de retroespalhamento em
conjunto com as coeréncias interferométricas, apresentou uma acuracia de 76,6%,

representando um aumento de 4,9% em relagdo ao cendrio SVM-5.

A utilizagdo dos atributos provenientes da coeréncia interferométrica (yyy € Yyy)
agrupados com os coeficientes de retroespalhamento (SVM-6) e decomposi¢cdo
polarimétrica (SVM-5) representou um ganho de 8,4% e 18,5%, em relagdo aos

cenarios SVM-1 e SVM-2, respectivamente.

Analisando-se a acuricia do produtor média (Figura 4.10), nota-se que as classes AG e
FL apresentaram bons resultados, com os valores de acuracia do produtor para o cenario
SVM-7 iguais a 83,1% e 88,3%, respectivamente. Além disso, nota-se que o cendrio
SVM-2 apresentou resultados discrepantes dos demais em relacdo a classe FL, com

acuracia do produtor igual a 36,2%.

Ja a classe pastagem (PA), apresentou os piores resultados de acurdcia do produtor,
principalmente com o cenario SVM-3 (3,3%), atingindo o melhor desempenho com o
cenario SVM-7 (69,1%), o que representou um aumento de 65,8% na acuracia do

produtor para esta classe.

Em relagdo a acuracia do usudrio (Figura 4.11), nota-se que a classe AG apresentou os
melhores resultados, € o cenario SVM-7 obteve o melhor desempenho em todas as
classes, tendo uma pequena diferenca no cenario SVM-3 para a classe AG. Nesse caso,
nota-se que os cendrios que utilizaram a coeréncia interferométrica apresentaram
resultados bastante semelhantes, mostrando que esse atributo foi de grande importancia

para a classificacdo dessa classe tematica.
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Quanto a classe FL, a utilizacdo do cenario SVM-7 (79,7%) apresentou um ganho de
32,3% na acurdcia do usuario, em relagdo ao cenario SVM-3 que apresentou o
desempenho mais baixo para essa classe. Nesse caso, a utilizagdo dos coeficientes de
retroespalhamento se mostra expressiva para uma melhor acuracia da classificacao,

representando uma melhora da acuracia do usuério em todos os cendrios que utilizaram

esse atributo.

Ja a classe PA apresentou resultados de acurdcia do usuario, no geral, mais baixos,
quando comparada com as demais classes. Sendo o cenario SVM-7 o cenario com

melhor desempenho (72,5%) representando um aumento de 22,2% em relagdo ao

cenario SVM-2.

Figura 4.10 - Acurécia do produtor média para cada classe tematica nos cenarios analisados com

o classificador SVM na Fase 1.
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Legenda: AG: Agricultura; FL: Floresta; PA: Pastagem.

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.11 - Acuracia do usuario média para cada classe tematica nos cendrios analisados com

o classificador SVM na Fase 1.
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Fonte: Produ¢ao do autor.

A partir das 1000 matrizes de confusdo obtidas com as simulagdes, foram calculadas as
matrizes de confusdo média para cada cenario, que podem ser observadas no Apéndice
A. Analisando-se a matriz de confusdo média do cenario SVM-7 (Tabela 4.2), que
apresentou o melhor desempenho classificatorio, pode-se observar como ocorreram as

confusoes entre as classes tematicas analisadas durante a Fase 1.

Tabela 4.2 - Matriz de confusdo média do cenario SVM-7 para a Fase 1.

Referéncia

Mapa
AG FL PA
AG 2050 92 183
FL 202 1677 224
PA 215 130 909

Legenda: AG: Agricultura; FL: Floresta; PA: Pastagem.

Fonte: Producédo do autor.
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Nota-se através da matriz de confusdo, que as maiores confusdes com a classe
Agricultura ocorreram com a classe Pastagem, que representou 66,6% do erro de
comissao ¢ 51,5% do erro de omissdo da classe AG. De modo geral, a classe AG

apresentou baixos erros de omissao e comissao, iguais 16,8% e 11,8%, respectivamente.

Em relacdo a classe FL, nota-se pouca diferenca entre as confusdes com as classes AG e
PA, sendo que tanto os erros de omissdo e quanto de comissdo foram um pouco maiores
com a classe PA (51,5% e 52,5%, respectivamente dos erros). Assim como a classe AG,
a classe FL apresentou altos valores de acuréacias do produtor e usuario, com erros de

omissdo e comissao iguais a 11,7% e 20,2%, respectivamente.

Por fim, quando se analisa a classe PA, nota-se que houve maiores erros de omissdo
com a classe FL e maior erro de comissdo com a classe AG. Do total do erro de omissao
(30,9%), a classe FL representou 54,9%, enquanto que do total do erro de comissdo

(27,5%), a classe AG representou 62,2%.

De modo geral, percebe-se que houve uma boa discriminagdo das 3 classes tematicas
analisadas na Fase 1, permitindo uma separagao, principalmente da classe FL que serviu

como base para a realizagdo da segunda fase do processo classificatorio.

4.3.2 Classificacbes SVM Fase 2.

A partir do mapeamento da classe FL, foi possivel realizar a estratificacdo das demais
classes florestais (FP, FD, SSA, SSInt e SSI). Assim como para a Fase 1, o cenario
SVM-7 apresentou o melhor desempenho classificatorio (Tabela 4.3), com uma acurécia
global igual a 69,6% e Kappa igual a 0,58, sendo classificado com o conceito “Bom” de
acordo com a classificacdo de Landis e Koch (1977). Além disso, foi possivel observar
que apenas o cenario SVM-7 e SVM-5 atingiram essa classificagdo, os demais foram

classificados como “Ruins” e “Razoaveis”.
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Tabela 4.3 - Acuracia Global (AC), Kappa ¢ Intervalos de Credibilidade a 5% de significancia

para todos os cendrios com o classificador SVM para a Fase 2.

Intervalos de Credibilidade

Cenarios AC (%) Kappa AC (%) Kappa Conceito
SVM-1 41,6 0,16 40,1 <AC<43,1 0,14<K<0,18 Ruim
SVM-2 44,8 0,18 43,6 <AC<46,1 0,16<K<0,20 Ruim
SVM-3 42,0 0,16 40,3<AC<43,6 0,14<K<0,19 Ruim
SVM-4 51,8 0,32 50,1 <AC<53,7 0,30<K<0,35 Razoavel
SVM-5 59,3 0,43 574<AC<61,0 040<K<045 Bom
SVM-6 54,6 0,37 528<AC<56,2 0,34<K<0,39 Razoavel

SVM-7 69,6 0,58 678<AC<714 0,56<K<0,61 Bom

Fonte: Produc¢ao do autor.

De modo geral, nota-se que o cenario SVM-7 apresentou o melhor desempenho obtido
nas classificagdes, representando um valor 27,9% superior em relagdo ao cenario SVM-
1 que obteve o menor desempenho, com um valor de acurdcia global igual a 41,6%.
Além disso, diferentemente da Fase 1, o cenario SVM-2, dentre os cenarios individuais,
foi o que apresentou os melhores resultados (44,8%), mostrando que a presenca dos

atributos H e o s3o importantes para a discriminagdo das classes florestais.

Dentre os cendrios agregados (SVM-4, SVM-5 e SVM-6), nota-se que o SVM-5 se
destacou dos demais, apresentando um aumento na acuracia global de 7,4% e 4,7% em
relacdo aos cenarios SVM-4 e SVM-6, respectivamente, enquanto, em relagdo ao SVM-

7, este cenario apresentou uma reducao de 10,3% na acurécia global.

Ao se analisar a acurdcia média do produtor (Figura 4.12) e do usuario (Figura 4.13)
para as classes florestais, observa-se que alguns cenarios foram capazes de discriminar

melhor algumas classes do que outros.

Para a classe FD se destacaram os cenarios SVM-5 (56,1%) e SVM-7 (71,6%) para
acuracia do produtor e os cendrios SVM-2 (58,2%), SVM-5 (64,8%) e SVM-7 (68,1%)
para acurdcia do usudrio. Nesse caso, nota-se que estes cendrios apresentaram em
comum a presenga dos atributos da decomposicao polarimétrica, que melhoraram

significativamente ambas as acuracias.

A classe FP também apresentou o melhor desempenho com o cenario SVM-2 para a
acuracia do produtor (90,6%), o que representou um aumento de 8,2% em relagdo ao

cenario SVM-5, que apresentou a segunda melhor acurdcia. No entanto, quando se
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analisa a acurdcia do usuario, nota-se, que os cenarios SVM-6 e SVM-7, apresentaram

os melhores desempenhos, iguais a 54,9% e 66,8%, respectivamente.

Em relacdo a classe SSA, nota-se que esta apresentou o pior desempenho para a
acuracia do produtor em relagdo as demais classes. O cenario SVM-7 apresentou os
melhores resultados para a acuracia do produtor, sendo igual a 52,7%. Ja os cendrios
individuais (SVM-1, SVM-2 e SVM-3) ndo foram capazes de discriminar bem esta
classe, com valores de acuracia do produtor muito baixos (AP < 5%), indicando altos
erros de omissao. Para a acurdcia do usudrio o melhor desempenho também foi

observado pelo cenario SVM-7, igual a 72,2%.

J& para a classe SSInt, o cenario SVM-7 também apresentou os melhores valores de
acuracia do produtor e usudrio, iguais a 59,1% e 76,1%, respectivamente. O cenério
SVM-3 apresentou os menores resultados de acurdcia do produtor e do usuario, com

uma diferenca respectivamente de 55,7% e de 40,1% em relagdo ao SVM-7.

A classe SSI apresentou resultados semelhantes aos observados para a classe SSInt, com
o cenario SVM-7 atingindo 62,9% e 75,7% para as acuracias do produtor e usudrio,
respectivamente. Nota-se também que o cenario SVM-2 apresentou uma baixa acuracia
do produtor (8,8%) e se destacou dos demais cendrios individuais na acuracia do

usuario (54,3%).
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Figura 4.12 - Acuracia do produtor média para cada classe tematica nos cenarios analisados com

o classificador SVM na Fase 2.

100

Acuracia do Produtor (%0)

FD FP SSA SSInt SSI
Classes

ESVM-1 mSVM-2 mSVM-3 mSVM-4 mSVM-5 mSVM-6 mSVM-7

Legenda: FD: Floresta Degradada; FP: Floresta Primaria; SSA: Sucessdo Secundaria Avangada;
SSInt: Sucessdo Secundaria Intermediaria; SSI: Sucessdo Secundaria Inicial.

Fonte: Producdo do autor.

Figura 4.13 - Acuracia do usuario média para cada classe tematica nos cendrios analisados com

o classificador SVM na Fase 2.
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Legenda: FD: Floresta Degradada; FP: Floresta Primaria; SSA: Sucessdo Secundaria Avangada;
SSInt: Sucessdo Secundaria Intermediaria; SSI: Sucessdo Secundaria Inicial.

Fonte: Producédo do autor.
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A partir da matriz de confusdo do cenario SVM-7 (Tabela 4.4), que obteve o melhor
desempenho, observa-se que as classes FD e FP apresentaram confusdo entre si, sendo
estas as responsaveis pelos maiores erros de omissao e comissao de cada. A classe FP
foi responsavel por 65,4% e 40,4% dos erros de omissdo e comissao da classe FD,
enquanto a classe FD foi responsavel por 47,4% do erro de omissdo da classe FP ¢ a

classe SSI 35,2% do erro de comissao.

Ja entre as classes sucessionais observa-se que também houve confusdo com a classe FP
e ocorreu uma distribuicdo dos erros entre as demais classes. Na classe SSA os maiores
erros de omissdo e comissdo ocorreram com a classe FP, correspondentes a 61,2% e
57,7%, respectivamente do total dos erros. Para a classe SSInt, esses erros
corresponderam a 60,6% e 40,0%, respectivamente com a classe FP. E para a classe SSI
essa proporcao foi de 43,7% e 40,9%, respectivamente do total dos erros de omissdo e

comissao.

Tabela 4.4 - Matriz de confusdo média do cendrio SVM-7 para a Fase 2.

Mapa Referéncia
FD FP SSA SSint SSI
FD 342 65 29 48 19
FP 89 537 63 94 21
SSA 11 26 115 7 1
SSint 30 37 10 262 7
SSi 6 9 1 6 68

Legenda: FD: Floresta Degradada; FP: Floresta Primaria; SSA: Sucessao Secundaria Avancada;
SSInt: Sucessdo Secundaria Intermediaria; SSI: Sucessdo Secundaria Inicial.

Fonte: Producao do autor.

A partir das duas fases das classificagdes realizadas com o cenario SVM-7, foi possivel
obter o0 mapa de uso e cobertura da terra da area de estudo (Figura 4.14), onde foi
possivel observar uma boa discriminacdo entre as classes Floresta, Agricultura e
Pastagem, com uma boa delimitagdo dos fragmentos florestais. Percebe-se ainda que as
classes florestais (FD, FP, SSA, SSInt e SSI) foram classificadas em praticamente todos
os segmentos florestais, ndo observando-se grandes areas com a predominancia de

alguma dessas classes.
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Figura 4.14 - Mapa do uso e cobertura da terra com o classificador SVM-7 para as duas fases da

classificagao.
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Fonte: Producdo do autor.

4.4 Classificagdes Random Forest

44.1 Classificacbes RF Fase 1.

Assim como para as classificagdes realizadas com o SVM, para o RF foram obtidos os
valores médios do indice Kappa e Acuracia Global (AC), assim como os Intervalos de
Credibilidade (Tabela 4.5) para todos os cendrios analisados na Fase 1. Foi possivel
perceber que houve um aumento crescente nos valores de Kappa e Acuracia Global a
medida que foram incluidos novos atributos aos cendrios de classificacdo, sendo o

cenario RF-7 o que apresentou os melhores valores para a classificacdo, com acuracia
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global igual a 85,7% e Kappa igual a 0,78. Esse valor de Kappa ¢ considerado “Muito
bom” de acordo com a classificacdo definida por Landis e Koch (1977). Além disso,

nota-se que os intervalos de credibilidade apresentaram baixa variacdo, com 95% de

credibilidade.

Tabela 4.5 - Acuracia Global (AC), Kappa ¢ Intervalos de Credibilidade a 5% de significancia

para todos os cenarios com o classificador RF na Fase 1.

L Intervalos de Credibilidade .
Cenarios AC Kappa AC (%) Kappa Conceito
RF-1 66,6 0,48 65,6 <AC<67,7 0,46 <K <0,50 Bom
RF-2 52,3 0,26 512<AC<534 0,24 <K <0,27 Razoavel
RF-3 59,2 0,37 58,2<AC<60,2 0,35<K<0,38 Razoavel
RF-4 759 0,62 749 <AC<76,8 0,61 <K<0,64 Muito bom
RF-5 76,0 0,63 75,0<AC<76,9 0,61 <K<0,64 Muito bom
RF-6 79,6 0,69 78,7 < AC <80,5 0,67<K<0,70 Muito bom
RF-7 85,7 0,78 84,9 < AC <86,6 0,77<K <0,79 Muito bom
Fonte: Producéo do autor.

Analisando-se os cenarios que utilizaram os atributos individualmente (RF-1, RF-2 e
RF-3), percebe-se que o cenario RF-1, que utilizou os atributos provenientes dos
coeficientes de retroespalhamento (oyy, ooy € Oy /0wy ), apresentou o melhor resultado
de acurdacia global (66,6%), representando uma melhora de 14,3% em relacao ao cenario

RF-2 e 7,4% em relagdo ao cenario RF-3.

Nota-se que o cenario RF-2 apresentou os menores valores de Kappa e acuracia, iguais
a 0,26 e 52,3%, respectivamente. Nesse cendrio foram utilizados os atributos
provenientes da decomposigdo polarimétrica (H e o), mostrando que a utilizagdo apenas
desses atributos nao alcanga resultados satisfatorios para classificagdes. No entanto,
quando esses atributos sdo agregados a outros como os coeficientes de
retroespalhamento (RF-4) e coeréncia interferométrica (RF-5) tém-se uma melhora nas

classificagoes de 23,6% e 23,7%, respectivamente.

Quando se analisa o resultado obtido com a insercdo de todos os atributos (RF-7),
percebe-se que os ganhos mais significativos ocorreram em relagdo aos cenarios

individuais RF-1, RF-2 e RF-3, com um ganho na acurécia global de 19,1%, 33,4% e
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26,5%, respectivamente. O cendrio RF-6 foi o que apresentou resultados mais proximos

ao RF-7, com uma diferenca de 6,1% na acuracia global.

A partir das acurdcias médias do produtor (AP) (Figura 4.15) e usuario (AU) (Figura
4.16), nota-se que, assim como na acuracia global, houve um aumento crescente nos
valores das acuracias do produtor e usudrio a medida que foram acrescentados novos
atributos aos cendrios de classificacdo. Em relagdo a classe AG, percebe-se que a
utilizagdo do cendrio RF-7 representou um ganho de 27,6% para a AP e 34,2% para a

AU, em relagdo ao cenario RF-2.

Para a classe FL, o ganho obtido com a utilizagdo do cendrio RF-7 representou 41,3% e
34,5% para a AP e AU, respectivamente, em relagdo ao cenario RF-2. Nesse caso,
percebe-se que a utilizacdo dos atributos dos coeficientes de retroespalhamento
apresentou grande importancia para a discriminagdo dessa classe, o que pode ser
observado quando se analisa os cenarios individualmente. O cendrio RF-1 representou
um ganho para a acuracia do produtor de 26,3% e 13,7% em relag@o aos cenarios RF-2
e RF-3, respectivamente, enquanto para a acuracia do usudrio esse ganho foi de 22,1% e

19,2%, respectivamente.

Por fim, a classe PA, apresentou os menores resultados de acuracia do produtor e
usuario em relagdo as outras classes, com destaque para o cenario RF-7, que obteve
76,1% de acurdcia do produtor e 79,2% de acuricia do usuario, representando um
aumento de 43,1% e 39,7% nas acuracias do produtor e do usudrio, respectivamente, em
relagdo ao cenario RF-3. Diferente das outras classes, o cendrio RF-2 se destacou dentre
os cenarios individuais para a classe PA, representando um aumento na acuracia do
usudrio de 0,5% em relacao ao cenario RF-1, e de 8,1% em relagdo ao cenario RF-3, ja
para a acurécia do produtor, esse aumento foi de 2,0% e 10,4%, em rela¢do aos cendrios

RF-1 e RF-3, respectivamente.
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Figura 4.15 - Acuracia do produtor média para cada classe tematica nos cenarios analisados com

o classificador RF na Fase 1.
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Legenda: AG: Agricultura; FL: Floresta; PA: Pastagem.
Fonte: Produc¢ao do autor.

Figura 4.16 - Acuracia do usudrio média para cada classe tematica nos cendrios analisados com

o classificador RF na Fase 1.
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Legenda: AG: Agricultura; FL: Floresta; PA: Pastagem.

Fonte: Producao do autor.
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A partir da matriz de confusdo média obtida com as 1000 simulagdes para o cenario RF-
7 (Tabela 4.6), que apresentou o melhor desempenho classificatorio, pode-se observar
como ocorreram as confusdes entre as classes tematicas analisadas. Nesse caso, nota-se

que os erros de omissao e comissao foram baixos entre todas as classes analisadas.

As classes AG e PA apresentaram os maiores erros de comissdo entre si, onde a classe
PA correspondeu a 66,8% do erro de comissdo (9,0%) da classe AG e a classe AG
correspondeu a 59,0% do erro de comissao (20,8%) da classe PA. Em relacdo ao erro de
omissao, ambas apresentaram os maiores erros de omissao com a classe FL, que
representou 54,8% e 50,9% dos erros de omissdo com as classes PA e AG,

respectivamente.

J& a classe FL apresentou as maiores confusdes com a classe PA, que foi responsavel
por 60,5% do erro de omissdo (9,4%) e 51,6% do erro de comissdo (16,3%), ou seja, do
erro de comissdo a classe FL confundiu praticamente na mesma propor¢do com as

classes AG e PA.

Tabela 4.6 - Matriz de confusdo média do cendrio RF-M7 para a Fase 1.

Mapa Referéncia
P& AG FL PA
AG 2148 70 142

FL 162 1721 173
PA 156 108 1001

Legenda: AG: Agricultura; FL: Floresta; PA: Pastagem.

Fonte: Producao do autor.

A partir do classificador RF ¢ possivel observar a importancia de cada variavel para o
processo de classificacdo através do indice de Gini (Figura 4.17). Desse modo, nota-se
que a variavel yyy apresentou uma grande importincia para o mapeamento da Fase 1,
correspondente a 23,0%, seguida pelos coeficientes de retroespalhamento oy, € oy que

corresponderam a 19,0% e 17,1%, respectivamente.

Em relagio a classe AG, as trés variaveis com maior importancia foram yyy, o0y € Yyu,
correspondentes a 23,8%, 15,1% e 13,1%, respectivamente. Ja para a classe FL, as

variaveis foram yyy (26,9%), Yy (17,5%) e o0y (13,7%). Por fim, para a classe
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pastagem destacaram-se as variaveis yyy, o € gpy, correspondendo a 25,3%, 15,6% e

14,7%, respectivamente.

Figura 4.17 - Variaveis de Importancia pelo indice de Gini para a Fase 1 do mapeamento e para

cada classe analisada no Cenario RF-7.
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Fonte: Producéo do autor.

4.4.2 Classificagdo RF Fase 2.

Os resultados obtidos com a estratificagdo da classe FL (Tabela 4.7), mostram que
assim como para a Fase 1, o cendrio RF-7 apresentou o melhor desempenho, com
acuracia global igual a 71,6% e Kappa igual a 0,61, sendo classificado como “Muito

bom” de acordo com Landis e Koch (1977). Este cenario apresentou um aumento na

acurdacia global de 32,3% em relagdo ao cenario RF-1.
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Ao se analisar os cendrios individualmente (RF-1, RF-2 e RF-3), nota-se que apenas o
cenario RF-2 foi classificado como “Razoavel”, os demais foram classificados como
“Ruins”. Dentre eles, o cenario RF-2 apresentou um pequeno ganho de 3,2% e 2,2% em

relagcdo aos cenarios RF-1 e RF-3, respectivamente.

Tabela 4.7 - Acuracia Global (AC), Kappa ¢ Intervalos de Credibilidade a 5% de significancia

para todos os cenarios com o classificador RF na Fase 2.

Intervalos de Credibilidade

Cenarios AC (%) Kappa AC (%) Kappa Conceito
RF-1 39,3 0,17 37,5<AC<41,1 0,15<K<0,20 Ruim
RF-2 42,5 0,21 40,8 <AC<44,5 0,19<K<0,24 Razoavel
RF-3 40,3 0,18 38,5<AC<42,1 0,16<K <021 Ruim
RF-4 55,3 0,39 533 <AC<57,1 0,36 <K<0,41 Razoavel
RF-5 63,0 0,49 61,0<AC<649 047<K<0,52 Bom
RF-6 57,7 0,42 56,0<AC<59,7 040<K<045 Bom
RF-7 71,6 0,61 69,8<AC<735 0,59<K<0,64 Muitobom

Fonte: Producdo do autor.

Através das acuracias do produtor (Figura 4.18) e usudrio (Figura 4.19) nota-se que a
utilizagdo do cendrio RF-7 apresentou diferengas com todas as classes, melhorando

tanto a acuracia do produtor quanto do usuario.

Para a classe FD, a utilizagdo do cendrio RF-7, representou um ganho de 37,5% na
acuracia do produtor em relacdo ao cenario RF-1 e de 36,1% na acuracia do usuario.
Percebe-se também que o cenario RF-6, apresentou os menores resultados dentre os
cenarios agregados, com uma reducdo de 16,5% e 16,2% nas acuracias do produtor e

usuario, respectivamente, em relagcdo ao cenario RF-7.

Em relacdo a classe FP, o cenario RF-7, representou um ganho de 29,4% e 24,0% para a
acuracia do produtor e usuario, respectivamente, em relacdo ao cendrio RF-1. Nota-se
que os cendrios individuais apresentaram resultados semelhantes para as duas acuricias,
variando de 53,8% (RF-1) a 55,4% (RF-2) para a acuracia do produtor e 45,7% (RF-2) a

46,6% (RF-1) para a acuracia do usuario.

As classes sucessionais SSA, SSInt e SSI, apresentaram comportamento semelhante
para ambas as acuracias, com a menor acurdcia do produtor observada para a classe
SSA (51,3%) e a maior para a classe SSInt (66,8%) enquanto que para a acuracia do
usudrio, a classe SSI apresentou o melhor desempenho (79,2%) e a SSInt o pior

(72,7%).
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Figura 4.18 - Acuracia do produtor média para cada classe tematica nos cenarios analisados com

o classificador RF na Fase 2.
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Legenda: FD: Floresta Degradada; FP: Floresta Primaria; SSA: Sucessao Secundaria Avancada;
SSInt: Sucessdo Secundaria Intermediaria; SSI: Sucessdo Secundaria Inicial.
Fonte: Producdo do autor.

Figura 4.19 - Acuracia do usudrio média para cada classe tematica nos cendrios analisados com

o classificador RF na Fase 2.
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Legenda: FD: Floresta Degradada; FP: Floresta Primaria; SSA: Sucessao Secundaria Avancada;
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Fonte: Producdo do autor .

79



De modo geral, para o classificador RF, nota-se que os cendrios apresentaram
comportamento semelhante em todas as classes e para as duas acuracias. Observa-se
que o cenario RF-5 foi o que apresentou o maior destaque além do RF-7, mostrando que
a presenca dos atributos provenientes da decomposi¢ao polarimétrica (H, o) e dos
coeficientes de retroespalhamento (oyy, Opy € Opy/opy) foram importantes para

discriminacao das classes florestais.

De acordo com a matriz de confusdo média para o cenario RF-7 (Tabela 4.8) percebe-se
que houve uma distribuicdo das confusdes entre as classes. Em relagdo a classe FD, a
classe FP representou 35,9% do erro de comissao e 61,0% do erro de omissao (28,4%).
Ja em relagao a classe FP, essa propor¢ao foi de 44,2% e 34,1%, respectivamente com a

classe FD.

Além disso, nota-se que a classe SSA, apresentou um alto erro de omissao (48,6%), mas
um baixo erro de comissdo (23,3%), mostrando que poucos pixels das outras classes
foram classificados como SSA, sendo a classe FP responsavel por 58,5% do erro de
omissdo e 55,8% do erro de comissdo. Ja a classe SSInt apresentou os maiores erros de
comissdo com as classes FP e FD, que corresponderam juntas a 73,0% deste erro,
enquanto o erro de omissdo ocorreu predominantemente com a classe FP,
correspondente a 60,1% deste erro. A classe SSI apresentou os maiores erros de
omissdo com a classe FP, correspondente a 41,3% do erro, enquanto os erros de

comissao se distribuiram entre as classes FD, FP e SSInt.

Tabela 4.8 - Matriz de confusdo média para o cenario RF-7 na Fase 2.

Referéncia

Mapa —rp FP SSA  SSInt  SSI
FD 342 50 26 44 19
= 83 561 62 83 15
SSA 10 19 112 4 !
ssint 38 38 17 278 1
ss| 5 6 I 7 69

Legenda: FD: Floresta Degradada; FP: Floresta Primaria; SSA: Sucessdo Secundaria Avancada;
SSInt: Sucessdo Secundaria Intermediaria; SSI: Sucessdo Secundaria Inicial.
Fonte: Produgao do autor.
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Através do indice de Gini foi possivel observar a importancia dos atributos no processo
de classificagdo (Figura 4.20). Nesse caso, nota-se que o atributo yyy foi o mais
importante tanto para a classificagdo geral da Fase 2 quanto para a discriminagdo de
todas as classes florestais.

Figura 4.20 - Variaveis de Importancia pelo indice de Gini para a Fase 2 do mapeamento e para

cada classe analisada no Cenario RF-7.
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Quando se analisa os valores de importancia relativa da Fase 2, nota-se que os trés
principais atributos apresentaram valores muito proximos de importancia, com Yyy

igual a 16,5%, a igual a 16,02% e H igual a 15,3%.

Ja quando se observa os atributos de importancia para cada classe separadamente,
verifica-se uma variagdo a partir dos atributos com segunda maior importancia. No caso
da classe FD, os trés atributos de maior importancia foram: yyy (20,0%), yyy (18,9%) e
a (15,6%). Para a classe FP foram os atributos: yyy (19,9%), H (15,8%) e yyy (15,6%).
Para as classes sucessionais observa-se que a classe SSA apresentou os atributos yy,
ooy e yyy com os valores de importincia relativa iguais a 17,7%, 15,4% e 14,9%,
respectivamente. Enquanto para a classe SSInt os atributos foram: yyy (19,8%), H
(19,4%) e yyy (15,7%) e por fim, para a classe SSI tém-se: yyy (24,7%), o (18,8%) e
ooy (13,2%).

De modo geral, nota-se que para a discriminacdo das classes florestais os atributos
provenientes da coeréncia interferométrica (yyy € Yyy) apresentaram grande

importancia, assim como os provenientes da decomposi¢ao polarimétrica (H e ).

O mapa de uso e cobertura da terra obtido com o classificador RF (Figura 4.21) mostra
a espacializagdo das classes tematicas na area de estudo. E possivel observar que
grandes areas foram classificadas como agricultura e que as classes florestais foram
classificadas em praticamente todos os fragmentos florestais, o que mostra que ha

dificuldade em se separar segmentos homogéneos dessas classes.
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Figura 4.21 - Mapa de uso e cobertura da terra com o classificador RF para o cenario RF-7.
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45 Comparacdo SVM-RF

45.1 Comparacdo SVM-RF Fase 1

A partir dos resultados observados com os classificadores, foi possivel obter a diferenca
entre as classificagdes, a fim de analisar qual classificador obteve o melhor
desempenho. A Figura 4.22 representa a diferenca entre o classificador RF pelo SVM
na Fase 1, onde os valores negativos indicam melhor desempenho do classificador SVM

e os valores positivos do RF.
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Figura 4.22 - Diferenca entre as classificacdes do RF pelo SVM na Fase 1.
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Fonte: Producéo do autor.

Observando a Figura 4.22, nota-se que o classificador SVM apresentou os melhores
resultados quando sdo analisados os cendrios individuais (1, 2 e 3), com a maior

diferenga observada de 1,56% na acuracia global do cenario 1 em relagdo ao RF.

Para os cendrios agrupados, percebe-se que o aumento da acuracia e do indice Kappa
foram mais expressivos para o classificador RF. Nesse caso, nota-se que os cenarios 5 e
7 apresentaram a maior diferenca na acuracia global, com uma melhora de 4,3% e 4,1%,
respectivamente em relagdo ao SVM. Ja quando se analisa o indice Kappa, nota-se que

essas melhoras foram de 0,064 para ambos os cenarios.

A partir do teste de McNemar (Tabela 4.9) observa-se que a um nivel de confianca de
95% todos os cendrios realizados com o classificador SVM foram diferentes
significativamente entre si. J4& com o classificador RF, apenas os cenérios 4 e 5 ndo
apresentaram diferenca significativa. Quando se analisa a diferenca existente entre os
dois classificadores (SVM e RF), percebe-se que apenas o cendrio 3 ndo apresentou

diferenca significativa.
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Tabela 4.9 - Teste de McNemar comparando os classificadores SVM e RF para cada cenario

realizado na Fase 1, com um nivel de confianga de 95% (Teste McNemar > >

3,84).

Comparacdes Cenarios 1 2 3 4 5 6 7
SVM x RF 6,06%  4,94* 0,06 23,32*% 7730% 5535% 76,53*
SVM x SVM 1 270,11* 147,69* 98,88* 24,35*% 186,84* 476,60*
2 37,00* 533,58* 457,53* 611,08* 1062,57*
3 331,24* 360,49* 577,48* 954,08*
4 4,54*  28,85* 275,15%*
5 61,90* 352,20%*
6 167,30*
RF x RF 1 279,56% 72,59* 213,56* 156,24* 398,09* 774,40*
2 68,53* 744,44* 831,51* 967,92* 1430,30*
3 370,09*% 491,16* 679,63* 1084,88*
4 0,90 49,91* 361,00*
5 34,68* 275,25%
6 182,11%*

Legenda: *: diferenca significativa; ns: diferenga ndo significativa.

Fonte: Produc¢éo do autor.

Como pode ser observado pelo teste de McNemar, apresentado na Tabela 4.9, o cenario

7 foi diferente significativamente de todos os demais para os dois classificadores (SVM

e RF). Nesse caso, analisando-se os resultados encontrados de Kappa e acuracia global,

pode-se considerar o cendrio 7 realizado com o classificador RF como o cenério que

obteve o melhor desempenho para a Fase 1 do mapeamento, considerando-se os dados

analisados.

A Figura 4.23 representa o mapa de diferencas obtido com os mapeamentos realizados

com os classificadores SVM e RF para a Fase 1, onde observa-se que houve muitas

areas semelhantes, correspondente a 86,3% entre esses classificadores na area de estudo,

enquanto as areas diferentes corresponderam a 13,7%.

85



Figura 4.23 - Resultado do mapeamento da Fase 1: a) Mapeamento SVM; b) Mapeamento RF e c) Diferenca entre SVM ¢ RF.
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45.2 Comparacido SVM-RF Fase 2

J& para a Fase 2 da etapa do mapeamento (Figura 4.24), a diferenca existente entre os
classificadores foi maior. Em relagdo aos cendrios individuais (1, 2 e 3), nota-se que a
maior diferenca foi observada na acuracia global do cenario 2, de 2,31%. . No entanto,
quando se analisa os valores de Kappa desses cendrios, nota-se que houve um aumento
com o classificador RF, sendo de 3,16% para o cendrio 2 e de 1,26% e 1,83% para os

cenarios 1 e 3, respectivamente.

Figura 4.24 - Diferenca entre as classificacdes RF e SVM na Fase 2.
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Quando se analisa os cenarios agrupados, percebe-se que a utilizagdo do RF também
apresentou melhoras para a Fase 2, com um aumento crescente na diferenga da acuracia
global, atingindo 3,7% para o cenario 5. Além disso, os valores de Kappa apresentaram
aumentos ainda maiores, de 2,0% para o cendrio 7 até 6,5% para o cendrio 4, que

apresentou a maior diferenca.
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A partir do teste de McNemar (Tabela 4.10) observa-se que, a um nivel de confianga de
95%, os classificadores SVM e RF foram diferentes significativamente em praticamente
todos os cenarios exceto o cenario 2, que utilizava apenas os atributos provenientes da

decomposi¢do polarimétrica.

Quando se analisa as classificagdes realizadas pelo SVM nota-se que ocorre diferenca
significativa entre os cendrios quando estes estdo agrupados (4, 5, 6 ¢ 7). Para os
cenarios individuais (1, 2 e 3) ndo ocorre diferenca significativa entre eles. J& com o

classificador RF, apenas para os cendrios 1 ¢ 3 que nao houve diferenca significativa.

Tabela 4.10 - Teste de McNemar comparando os classificadores SVM e RF para cada cenario

realizado na Fase 2, com um nivel de confianga de 95% (Teste McNemar y? >

3,84).
Comparagdes Cenarios 1 2 3 4 5 6 7
SVM x RF 4,83*% 0,05™ 4,09* 9,87* 16,64* 11,01* 535%
SVM x SVM 1 287" 0,78  76,25* 145,10% 115,18* 359,52*
2 0,42" 50,75*% 176,96* 65,04* 334,70%
3 37,84* 144,23* 84,23* 328,05*
4 32,58%  6,65*% 203,16*
5 8,97*  88,30*
6 151,17*
RF x RF 1 11,55% 1,06™ 140,88* 241,66* 199,94* 463,50*
2 597*  63,07* 199,16* 92.81* 341,46*
3 94,04* 248,52* 165,88*% 420,41*
4 36,94*  6,76* 199,59*
5 12,40*  58,18%*
6 148,68*

Legenda: *: diferenca significativa; ns: diferenga nao significativa.
Fonte: Producéo do autor.

Assim como foi observado para a Fase 1, o cenario 7 com o classificador RF apresentou
os melhores resultados de Kappa e acurécia global, sendo considerado estatisticamente
diferente dos demais pelo teste de McNemar. Nesse caso, o cenario RF-7 pode ser

considerado o melhor para os dados utilizados neste estudo.
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A Figura 4.25 mostra o mapa de diferencas entre os mapeamentos realizados com os
classificadores SVM e RF para a Fase 2. Nesse caso, as areas semelhantes
representaram 72,1% da area de estudo, ocorrendo principalmente nas areas agricolas,

enquanto a diferenca foi de 27,9%.
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Figura 4.25 - Resultado do mapeamento da Fase 2: a) Mapeamento SVM; b) Mapeamento RF e c) Diferenca entre SVM e RF.
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4.6 Comparacdo dos mapeamentos com 0s sensores optico e radar

4.6.1 Comparacdao optico e radar Fase 1.

O mapeamento do uso e cobertura da terra a partir das imagens Opticas do Sentinel-2B,
utilizando o classificador RF para a separacdao de trés classes temadticas, possibilitou
realizar uma andlise sobre as principais diferengas e limitagdes existentes entre este
sensor ¢ o Sentinel-1A. Para esta comparagdo, foram utilizados os resultados obtidos
com o cenario RF-7 que obteve o melhor desempenho classificatorio entre os cenarios

analisados para os dados de radar.

E possivel observar na Tabela 4.11 que o desempenho do sensor dptico (Sentinel-2B)
apresentou resultados melhores para o mapeamento da Fase 1, com uma melhora de
4,3% na acurdcia global e de 7,0% para o Kappa em relagdo ao mapeamento com radar,

sendo classificado como “Excelente” de acordo com Landis e Koch (1977).

Tabela 4.11 - Acuracia Global (AC), Kappa e Intervalos de Credibilidade a 5% de significancia
para as classificagdes com os sensores Optico (Sentintel-2B) e radar (Sentinel-

1A, cenario RF-7) na Fase 1.

Intervalos de Credibilidade .
[0)
Sensores AC (%) Kappa AC (%) Kappa Conceito
Optico 90,0 0,85 89,4<AC<90,6 0,83<K<0,86 Excelente
Radar 85,7 0,78 84,9<AC<86,6 0,77<K<0,79 Muito bom

Fonte: Produc¢éo do autor.

Quando se analisa a acurécia do produtor para ambos os sensores (Figura 4.26), percebe
que na Fase 1 do mapeamento os resultados obtidos com o sensor Optico e radar foram
semelhantes, com uma maior diferenca na acuricia da classe Pastagem, que apresentou
um aumento de 12,1% quando mapeada com o sensor Optico. Enquanto para as classes

AG e FP essa diferenga foi de 1,91% e 1,99%, respectivamente.

Em relagdo a acurdcia do usuéario (Figura 4.27), nota-se 0 mesmo comportamento, com
uma maior diferenciagdo da classe Pastagem pelo sensor optico, de 10,4%, enquanto as
outras classes ndo apresentaram grandes diferencas, 4,4% para a classe AG e 1,2% para

a classe FL, respectivamente.
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A Figura 4.28 mostra o mapeamento realizado com ambos os sensores e a diferenca
observada entre eles na area de estudo. Nesse caso, nota-se que as areas de semelhanca
ocorrem principalmente com a classe Floresta e as diferencas com as classes AG e PA.

Do total de pixels classificados, 53,4% foram semelhantes e 46,6% foram classificados

como diferentes.

Figura 4.26 - Acuracia do Produtor (%) para os mapeamentos realizados com os sensores optico

e radar (RF-7) na Fase 1.
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Fonte: Producao do autor.

Figura 4.27 - Acuracia do Usuario (%) para os mapeamentos realizados com os sensores Optico

e radar (RF-7) na Fase 1.
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Figura 4.28 - Comparacdo dos mapeamentos realizados na Fase 1: a) Mapeamento Sentinel-1A cenario RF-7,
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4.6.2 Comparacdo optico e radar Fase 2.

Para a Fase 2 (Tabela 4.12), observa-se que a diferenca entre os sensores foi mais
expressiva, sendo de 13,8% para a acuricia global e de 19% para o Kappa do optico em
relagdo ao radar. Além disso, 0 mapeamento com o sensor Optico recebeu o conceito de

“Excelente” segundo a classificagdo de Landis e Koch (1977).

Tabela 4.12 - Acuracia Global (AC), Kappa e Intervalos de Credibilidade a 5% de significancia
para as classificacdes com os sensores optico (Sentintel-2B) e radar (Sentinel-

1A, cenario RF-7) na Fase 1.

Intervalos de Credibilidade
Sensores AC (%) Kappa AC (%) Kappa
Optico 85,4 0,80 842<AC<86,5 0,78<K<0,81  Excelente
Radar 71,6 0,61 698<AC<73,5 0,59<K<0,64 Muito bom
Fonte: Producdo do autor.

Conceito

Quando se analisa a acuracia do produtor obtida para as classes florestais (Figura 4.29),
se observa também que o sensor Optico obteve melhores resultados, com a menor
diferenga observada para a classe FP, igual a 5,7% e a maior com a classe SSI, igual a

28,4%, com uma diferenca média entre todas as classes florestais de 18,2%.

Ja em relagdo a acuracia do usuario (Figura 4.30), nota-se que a classe SSI apresentou a
menor diferenga igual a 5,18%, enquanto para a classe FP, essa diferenca foi igual a
15,7%. A acuracia do usuario apresentou uma diferenga média entre as classes florestais

de 11,8%.

Através da Figura 4.31 ¢ possivel observar que houve diferenca na classificagdo em
praticamente toda a area de estudo, correspondente a 71,5% do total de pixels, com a

semelhanga presente em algumas areas agricolas (28,5%).
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Figura 4.29 - Acuracia do Produtor (%) para os mapeamentos realizados com os sensores optico

e radar na Fase 2.
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Figura 4.30 - Acuracia do Usuario (%) para os mapeamentos realizados com os sensores Optico

e radar na Fase 2.
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Figura 4.31 - Comparagdo dos mapeamentos realizados na Fase 2: a) Mapeamento Sentinel-1A, b) Imagem Sentinel-2B; ¢) Mapa de diferengas.
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Além disso, a Figura 4.32 destaca o efeito da presenca da fumaca na classificagdo do
sensor Optico em relagdo ao radar. Nela ¢ possivel observar que a parte influenciada
pela fumaca na Floresta Nacional do Jamari (area em destaque) foi classificada como
Floresta Degradada e Sucessdo Secundaria Inicial (Figura 4.32 b). Ja na classificagdo
realizada pelo radar (Figura 4.32Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. c), apesar
de apresentar um maior efeito da classificacdo pixel-a-pixel, a influéncia da fumaca ndo

¢ observada.

Figura 4.32 - Efeito da fumaga sobre o mapeamento: a) Imagem Sentinel-2B na composi¢do
verdadeira (RGB: 4, 3, 2); b) Mapeamento com o sensor Optico Sentinel-2B; ¢)

Mapeamento com o radar Sentinel-1A (RF-7).
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5. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

5.1 Classificagbes com atributos de radar

De acordo com os resultados obtidos para as classificagdes tanto com os classificadores
SVM e RF, nota-se que o cendrio 7 foi o que apresentou os melhores resultados,
utilizando todos os atributos provenientes dos dados de radar: coeficientes de
retroespalhamento (0, o9y € Opy/0o0y), decomposicio polarimétrica (H e a) e as

coeréncias interferométricas (Yyy € Yyv)-

Ao se observar a importancia dos atributos utilizados para as classificagdes do RF,
percebe-se que os atributos provenientes da coeréncia interferométrica apresentaram a
maior importancia, sendo o atributo yy, para a Fase 1 do mapeamento (Figura 4.17) e o
yyy para a Fase 2 (Figura 4.20). O que também pode ser observado na Figura 4.8, que
mostra a distribuicdo dos graficos boxplot para as classes tematicas analisadas onde

nota-se que o atributo yyy apresenta uma melhor distingao entre as classes florestais.

A coeréncia interferométrica € inversamente correlacionada com o grau de aleatoriedade
dos dispersores entre as duas imagens SAR. Nesse caso, areas de vegetagdo apresentam
baixa correlagdo, devido aos padrdes de vento que podem alterar a orientacdo das folhas
e ramos, enquanto areas de superficies rochosas e alvos artificiais apresentam alta

correlagao (SRIVASTAVA; PATEL, 2006).

Além disso, a coeréncia interferométrica ¢ influenciada por fatores como a
descorrelagdo temporal e volumétrica, gerando valores menores para areas de florestas
maduras e densas e valores maiores para areas com pequenas vegetacdes e solos
descobertos (WEGMULLER; WERNER, 1995; TANASE et al., 2010). Isso também foi
observado na Figura 4.9, ao se analisar os valores médios de yyy € yyy para a classe
agricultura em relagdo as classes florestais (FD, FP, SSA, SSInt e SSI), onde nota-se
que a classe agricultura apresentou maiores valores médios de coeréncia

interferométrica, principalmente com a polarizagao VV.

Em é4reas florestais, a coeréncia interferométrica serd dependente de fatores como
incremento de biomassa da vegetacdo, constante dielétrica, efeitos do terreno e
frequéncia do radar (BORGEAUD; WEGMUELLER, 1996). De acordo com

Wegmiiller e Werner (1997), o incremento de biomassa provoca um decréscimo na
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coeréncia interferométrica, o que também foi observado por Gama et al. (2010, 2016) e
Possa et al. (2018), corroborando com os resultados apresentados na Figura 4.9, onde
nota-se que a Floresta Primaria foi a classe que apresentou os menores valores médios
de coeréncia interferométrica (yyy € Yyy), sendo esta, a classe caracterizada por

apresentar a maior quantidade de biomassa.

Gaboardi (2003) avaliando o potencial da utilizacdo das imagens de coeréncia
interferométrica da banda C, utilizando dados dos satélites ERS-1/2 para a separacio
floresta/ndo floresta e para a classificacdo da cobertura do solo em areas de florestas
tropicais, observou que a imagem coeréncia apresentou os melhores resultados nas
classificagdes realizadas. Ja Khalil e Saad-ul-Haque (2018), analisaram o potencial de
utilizagdo do retroespalhamento médio, da diferenca de retroespalhamento e da
coeréncia interferométrica do Sentinel-1A para o mapeamento de diferentes classes de
uso e cobertura da terra (solo arido, area urbana, vegetacdo e dgua), e observaram que a
combinacdo desses atributos apresentou resultados efetivos para a discriminagdo das

classes analisadas.

Wegmiiller et al. (2015), constataram que os valores de coeréncia da banda C (Sentinel-
1) sao menores sobre a vegetacdo apds 12 dias de passagem do sensor, se comparado
com uma diferenca temporal de 1 ou 3 dias, no caso do sensor ERS. Com a diferenca
das imagens de 12 dias, os autores observaram uma limitagdo para separagdo de
vegetacdao baixa, como agricultura e pastagem em relagdo a vegetacdo alta (florestas),
como também foi observado no caso deste estudo, mostrando que o tempo para

aquisicao das imagens ira influenciar nos resultados observados.

Em relagdo aos atributos da decomposicao polarimétrica (H e o) nota-se que estes
apresentaram grande importancia para a Fase 2 do mapeamento, principalmente para a
discriminagdo das classes SSInt e SSI. Apesar de apresentarem distribuicdo semelhante
a outras classes (Figura 4.6), nota-se que as classes SSA e SSI se destacaram das
demais, enquanto as classes FP, FD, SSInt e PA apresentaram semelhanga na

distribuigao.

De acordo com Delgado-Aguiar et al. (2017) essa semelhanca entre as classes florestais
e a pastagem pode acontecer devido a presenca de arvores ou arbustos nas areas de

pastagem, que irdo aumentar a rugosidade superficial, gerando um sinal SAR
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semelhante as areas de cobertura florestal. Isto foi observado na area de estudo, durante
o trabalho de campo, onde observou-se a presenca de palmeiras e arbustos nas areas de

pastagem.

Resultados semelhantes foram observados também por Whyte et al. (2018), utilizando
dados Sentinel-1A nas polariza¢cdes VV e VH, onde os atributos H/a ndo foram capazes
de distinguir as classes Floresta, Arbusto Denso, Pantanal com vegetagdo elevada e
Pastagem. Além disso, o autor concluiu que esses atributos foram efetivos para
classificar areas de baixa vegetacao e agricultura, enquanto o comprimento de onda
(banda C) pode ser considerado muito curto para discriminar classes de vegetacdo
densas, o que pode explicar a maior confusdo e dificuldade de discriminagdo encontrada
na segunda fase do mapeamento. No entanto, para este trabalho estes atributos ndo
apresentaram grande importancia para a discriminacdo das classes agricultura e

pastagem (Figura 4.18).

Altos valores de entropia (H) indicam que diferentes mecanismos de espalhamento
contribuiram para o retorno do sinal (LEE; POTTIER, 2009; CLOUDE, 2009). A
entropia pode ser influenciada por fatores como a heterogeneidade da floresta e teor de
umidade, que irdo provocar um aumento na dispersao de volume (DICKINSON et al.,
2013). Varghese et al. (2016), observou um aumento dos valores da entropia em
algumas areas florestais, relacionado as mudangas de rugosidade da superficie e efeitos
da propagacdo do dossel. Além disso, de acordo com o autor, a cobertura florestal
corresponde a valores de entropia variando entre 0,6 e 0,7, relacionada aos dispersores
esferoidais oblatos (florestas de folhas largas), o que também foi observado nesse
trabalho, com os valores de entropia médios para as classes florestais variando entre

0,65 e 0,75 (Figura 4.6).

Ja& o angulo alfa (a) pode ser influenciado pela topografia (VAN ZYL, 1993) e pelo
angulo de incidéncia (SVENDSEN et al., 1998), o que pode modificar o mecanismo de
espalhamento dominante exibido pela copa. Areas que apresentam baixos valores de
angulo alfa sdo caracterizadas por apresentar espalhamento superficial, enquanto valores
de o acima de 45° indicam areas onde ocorrem multiplos espalhamentos (CLOUDE;

POTTIER, 1996; VARGHESE et al., 2016). Dentre as classes sucessionais analisadas, a
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classe SSI apresentou os menores valores de o, o que pode estar relacionado a densidade

da vegetagdo e dos elementos dispersores.

Além disso, verificou-se que a classe agricultura apresentou altos valores de o (Figura
4.6), o que de acordo com Brisco et al. (1991), pode estar relacionado aos diferentes
tipos de preparo do solo na regido, onde areas gradeadas apresentam uma maior
rugosidade superficial, o que produz um retroespalhamento com maior intensidade e
aumenta os valores do angulo alfa. A realizacao do trabalho de campo em setembro de
2017, deixou isso evidente, pois nessa época do ano, € realizado o preparo do solo para

o plantio.

O comprimento de onda do sensor ira afetar diretamente a interagdo com os alvos
presentes na superficie terrestre (ULABY et al, 1984). A banda C tem como
caracteristica ser muito atenuada por copas densas, apresentando valores de
espalhamento semelhantes para tipos de vegetacdo que possuem pequenas diferencas
estruturais (GOSSELIN et al., 2013), como ¢ o caso das classes florestais desse estudo,
o que dificulta a detec¢ao de diferengas nos mecanismos de retroespalhamento para os
atributos da decomposicao polarimétrica de Cloude-Pottier (H e a) (FURTADO et al.,
2016).

Para sensores que utilizam a banda C, o coeficiente de retroespalhamento sera
influenciado, principalmente, pelo retroespalhamento do dossel (LANG; KASISCHKE,
2008). De acordo com Bourgeau-Chavez et al. (2005), a interacdo da radiagdo
eletromagnética com vegetagdes herbaceas em solo seco, resulta em um espalhamento
volumétrico menor, bem como no aumento do espalhamento superficial, provocando
um baixo retorno do sinal. Isso ¢ observado na Figura 4.5, analisando os valores médios

dos coeficientes de retroespalhamento (o € oyy) para a classe agricultura.

Foi observado também, que houve uma dificuldade para discriminagdo das classes de
sucessao secundaria para todos os cendrios analisados, apresentando altos valores de
erros de omissdo e comissdo. Nesse caso, deve-se ressaltar que a dificuldade na
discriminacao entre as classes florestais na Amazonia foi observada em varios estudos
(CARREIRAS et al., 2017; CARREIRAS et al., 2006; LUCAS et al., 2000). De acordo

com Lucas et al. (2002), as florestas secundarias podem ser confundidas com classes
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como agricultura e pastagem, quando estdo nas fases iniciais, e, quando estio em

estagios mais avangados, podem ser mais semelhantes as florestas maduras.

5.2 Classificadores SVM e RF

Através da comparagdo das classificagdes realizadas com os classificadores SVM e RF
foi possivel observar um melhor desempenho do SVM para os valores de acuracia
global e Kappa para os cenarios individuais na Fase 1 do mapeamento (Figura 4.22),
enquanto o RF apresentou o melhor desempenho para os cendrios agregados. Ja para a
Fase 2 do mapeamento (Figura 4.24), o classificador RF apresentou o melhor
desempenho do indice Kappa para todos os cenarios e de acuracia global para os
cendrios agregados, enquanto o SVM apresentou um pequeno incremento em relagdo a

acurdacia global dos cenarios individuais.

Estatisticamente, pelo teste de McNemar, observou-se que apenas o cenario 3, que
utilizou a coeréncia interferométrica, ndo apresentou diferenga significativa na Fase 1
do mapeamento, enquanto na Fase 2 ndo houve diferenca para o cendrio 2, da

decomposi¢do polarimétrica.

Em relagdo a Fase 1 do mapeamento, a Figura 4.23 mostra que os classificadores
apresentaram uma grande semelhanca na discriminagdo das classes na area de estudo, o
que pode estar relacionado ao baixo nimero de classes analisadas. No entanto, ainda
ocorreram pixels classificados como diferentes, distribuidos em toda a area de estudo, o

que pode estar diretamente relacionado ao método de classificagdo pixel-a-pixel.

J& quando se analisa a Fase 2 do mapeamento (Figura 4.25), nota-se que a diferenca
entre os mapeamentos de cada classificador ficou ainda maior, com as areas
semelhantes correspondentes a algumas areas agricolas presentes na regido. Esse fato
esta relacionado a estratificacdo da classe Floresta nas classes FD, FP, SSA, SSInt e
SSI, tornando a discriminagdo entre essas classes mais complexa para os classificadores,
e também ao método de classificagdo pixel-a-pixel. Além disso, como ja foi
mencionado a discriminagdo das classes florestais na Amazonia apresenta grande

dificuldade.
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De modo geral, quando se analisa o cendrio 7, que apresentou os melhores resultados de
acuracia global e Kappa para os mapeamentos das Fases 1 e 2, nota-se que o
classificador RF apresentou um destaque em relacio ao SVM, com uma melhora na
acuracia global de 4,1% para a Fase 1 e de 2,0% para a Fase 2, enquanto para o Kappa,
esse aumento foi de 6,4% e 2,7%, respectivamente. Além disso, os classificadores

foram diferentes significativamente para esse cendrio.

O Random Forest apresenta caracteristicas que o tornam benéfico para a classificagdo
como: ser menos afetado por outliers e por dados com ruido; ser ndo paramétrico e
suportar dados com variadas distribuicdes estatisticas, como os dados SAR; ter uma
grande capacidade em processar dados de grande dimensdo e com muitas fontes de
dados; e apresentar uma maior precisdo na classificagdo quando comparado a outros
classificadores como SVM e Maxima Verossimilhangca (FURTADO et al., 2016;
MAHDIANPARI et al., 2017; NITZE et al., 2012; RODRIGUEZ-GALIANO et al.,
2012). Além de possibilitar a analise das varidveis de importancia pelo indice de Gini, o
que permite uma visdo geral do comportamento das varidveis durante o processo

classificatorio.

Whyte et al. (2018) analisaram a acuracia da classificagdo com imagens do Sentinel-1 e
2, utilizando os classificadores RF ¢ SVM e observaram uma melhor performance do
RF em relagdo ao SVM em todos os casos analisados, corroborando com o que foi
observado nesse estudo para a maioria dos cendrios analisados. Os autores explicaram
que essa diferenga nas acuricias dos classificadores ocorre devido a uma sub-
amostragem dos hiperplanos de separagdao do SVM. Além disso, os autores observaram
que o algoritmo SVM demandou um maior tempo de processamento do que o RF, o que
pode afetar estudos em grandes areas e de longo prazo, o que também foi observado

durante a execugao deste trabalho.

Virios estudos demonstram a superioridade dos algoritmos de aprendizagem de
maquina em relacdo as abordagens convencionais, como a classificagdo Maxver
(SOTHE et al., 2017). Attarchi e Gloaguem (2014) utilizaram os algoritmos SVM, RF,
redes neurais e Maxver com imagens Landsat-7 e SAR para discriminar os estagios de
sucessao florestal e observaram que os classificadores SVM e RF obtiveram os

melhores resultados.
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Buscando classificar diferentes classes de uso e cobertura da terra, Adam et al. (2014),
utilizaram os classificadores SVM e RF para o mapeamento do uso e cobertura da terra
com imagens RapidEye e observaram que apesar de apresentarem desempenhos
semelhantes, o RF apresentou maiores valores de acuracia. Sothe et al. (2017) avaliaram
metodologias para a classificagdo sucessional na Mata Atlantica com imagens Landsat e
RapidEye, utilizando os algoritmos SVM, RF e Maxver e concluiram que os
classificadores tiveram desempenho diferenciado de acordo com o grupo de variaveis

utilizadas, sendo o melhor resultado obtido com o RF.

Waske e Braun (2009) utilizaram o algoritmo Random Forest em dados multitemporais
SAR, banda C em diferentes locais e anos, e observaram que esse classificador
apresentou melhor desempenho que os demais utilizados, alcangando uma acuracia de
aproximadamente 84% em areas rurais. Balzter et al. (2015), empregaram o algoritmo
Random Forest para realizar o mapeamento do uso e cobertura da terra com dados do
satélite Sentinel-1A SAR, utilizando as bandas de intensidade, textura, e quatro bandas
derivadas do SRTM, ¢ obtiveram uma acuracia de classificacao de 68,4%. Ja Carreiras
et al. (2017), utilizaram o RF no mapeamento dos principais tipos de cobertura e
determinagdo da idade das florestas secundarias na Amazonia combinando dados

opticos e de radares, e obtiveram uma precisao global de 95-96%.

5.3 Comparacdo Optico e radar

Através da comparagdo entre os mapeamentos realizados pelos sensores Optico
(Sentinel-2B) e radar (Sentinel-1A, cenario RF-7), percebeu-se que para a Fase 1 do
mapeamento (Tabela 4.11) houve pouca diferenca entre os valores de acuracia global
(4,33%) e a classe pastagem obteve a maior diferenca entre as acuracias do produtor e
usuario (Figura 4.26 e Figura 4.27, respectivamente), apresentando maiores valores para
o sensor optico. Na Figura 4.28 que apresenta o mapa de diferenga obtido entre o
mapeamento dos dois sensores, € possivel observar que para esta fase a classe Floresta
apresentou maior semelhanga entre os mapeamentos, enquanto as classes AG e PA
apresentaram as maiores diferencas, o que evidencia essa diferenga nas acurdcias do

produtor e usudrio para a classe PA entre os sensores.
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J& para a Fase 2 do mapeamento, a diferenca observada entre os dois sensores foi maior
de 13,7% na acuracia global, mostrando uma superioridade do sensor dptico em mapear
as classes florestais, o que também foi observado analisando-se as acurécias do produtor
e usuario (Figura 4.29 e Figura 4.30, respectivamente). Além disso, quando se analisa a
Figura 4.30, percebe-se que ocorreram diferencas nas classificagdes em praticamente

toda a area de estudo, com a semelhanga presente em algumas areas agricolas.

Essa maior diferenga observada no mapeamento da area de estudo para a Fase 2, pode
estar relacionada a estratificacdo da classe Floresta em cinco classes, o que dificulta o
mapeamento em comparacao com a Fase 1, a abordagem pixel-a-pixel utilizada nesse
trabalho e ao comprimento de onda (Banda C) utilizado para o mapeamento com o
radar, que apresenta uma saturacao do retroespalhamento em altos niveis de biomassa, o
que resulta em uma estabilidade do sinal da banda C sobre as florestas (WAGNER et
al., 2012).

No entanto, apesar do sensor Optico ter apresentado os melhores resultados, deve-se
destacar que existem limitacdes da sua utilizacdo, como a presenca de nuvens. Alguns
autores demostraram a dificuldade em se obter imagens livre de nuvens em sensores
opticos (ASNER, 2001; JU; ROY, 2008; HANSEN; LOVELAND, 2012;
LEINENKUGEL et al., 2014). De acordo com Evans e Costa (2013) a utilizagdo de
imagens Opticas € menor em regides tropicais, subtropicais € ao Norte, onde existe
cobertura permanente de nuvens. Além disso, a sombra das nuvens impede uma

detecgdo clara dos pixels presentes na imagem (ASNER, 2001).

Asner (2001) analisou a obtencao de imagens Landsat na Amazonia brasileira (Anexo
A) e observou que a probabilidade de se obter uma cena Landsat com 30% ou menos de
cobertura de nuvem na estagao chuvosa entre dezembro a maio ¢ minima. Ja durante a
estacdo seca, entre junho e setembro, o0 autor observou que essa probabilidade aumenta,
mas principalmente na parte sul da bacia Amazonica, enquanto o norte ¢ caracterizado
por apresentar cobertura de nuvens durante todo o ano, o que também foi observado por
Hilker et al. (2012) e Martins et al. (2018). Destaca-se ainda, que o tempo de revisita do
Landsat ¢ de 16 dias, enquanto os sensores do Sentinel-2 (A e B) apresentam uma
resolucao temporal de 10 dias separadamente e de 5 dias quando combinados, o que

pode influenciar na obtencao de imagens livre de nuvens na Amazonia.
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Além da cobertura de nuvens, o sensor Optico ¢ influenciado pela variabilidade dos
constituintes atmosféricos presentes na bacia Amazonica (MARTINS et al., 2018),
como o alto teor de aerossodis na estagdo seca (ZELAZOWSKI et al., 2011) e a
concentracdo de vapor de agua e ozénio (GAO et al., 2009), como foi observado na
Figura 4.32. As queimadas sdo praticas frequentes na regido AmazoOnica para o
desmatamento direto, por serem rapidas e de baixo custo (ARAGAO et al., 2007, 2008).
As emissdes provocadas por essa pratica alteram drasticamente as concentragdes de
aerossois presentes na atmosfera, principalmente durante a estacdo das queimadas
(REDDINGTON et al., 2015). Martins et al. (2018) observaram que no periodo em que
a cobertura de nuvens ¢ menor, ocorre um aumento na carga de aerossois rapidamente,
impondo desafios para o sensoriamento remoto por sensores Opticos no periodo seco
(sem nuvens) (ASNER; ALENCAR, 2010), devido a grande concentracdo de fumaga na

atmosfera.

Para Vanden Borre et al. (2011), o mapeamento realizado com dados de radar era mais
caro do que as pesquisas de campo, necessitando determinar um numero 6timo de
imagens a serem analisadas. Esse fato vem mudando nos ultimos anos, principalmente
com a disponibilidade gratuita dos dados da missdo Sentinel, permitindo a utilizagdo

dos dados de radar de forma mais ampla (ESA, 2018).

Apesar de os dados de radar utilizados neste estudo também apresentarem limitacdes,
tais como o comprimento de onda do Sentinel-1A (banda C), que ¢ caracterizado por
apresentar pouca penetragao nas areas florestais, que influencia na discriminagao destas
classes durante o0 mapeamento, e por apresentar apenas duas polarizagoes (VH e VV),
limitando a extragdo de informacdes presente nas imagens, muitos autores
reconheceram e avaliaram o potencial dos dados Sentinel-1 para o mapeamento do uso e

cobertura e da terra (THIEL et al., 2009; BALTZER et al., 2015).
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6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A avaliacdo do potencial dos dados de radar Sentinel-1A foi realizada através da
extracdo dos atributos dos coeficientes de retroespalhamento, da decomposi¢ao
polarimétrica e da coeréncia interferométrica. As suas contribuigdes para a
discriminacdo das classes tematicas foram observadas através da andlise exploratoria e
da construcao de cenarios de classificagdes. A partir da andlise exploratdria dos dados
foi possivel verificar que alguns atributos foram capazes de discriminar melhor algumas

classes do que outros.

A analise de cendrios com os classificadores SVM e RF mostrou que a utilizagdo destes
atributos individualmente ndo alcangou resultados altos de acuracia global. No entanto,
quando agrupados, os valores de acurdcia global e indice Kappa apresentaram um
grande incremento, principalmente, quando todos os atributos foram utilizados
conjuntamente, no cenario 7. A partir da analise da varidvel de importancia obtida pelo
RF verificou-se que a coeréncia interferométrica apresentou grande importancia para a
discriminacao das classes tematicas, tanto para a Fase 1 quanto para a Fase 2 do

mapeamento.

Ao se analisar o desempenho dos classificadores SVM e RF, verificou-se um melhor
desempenho do RF, principalmente com os cenarios agrupados. Pela andlise dos mapas
das diferencas entre os dois classificadores, observou-se que a maior diferenca ocorreu
durante a Fase 2 do mapeamento, relacionada com a estratifica¢do da classe Floresta e a

um maior numero de classes durante a analise.

De modo geral, notou-se que os dados de radar utilizados foram capazes de discriminar
as classes de uso e cobertura da terra analisadas, apresentando valores de acuracia
global e Kappa considerados satisfatorios. Além disso, os dados do Sentinel-1A
apresentam como limitacdes o comprimento de onda do sensor (banda C), e a presenca
de apenas duas polariza¢des (VH, VV), limitando a extragdao de informagdes da imagem
e dificultando o mapeamento, principalmente para a Fase 2, que buscava discriminar as

classes Florestais.

Além disso, a comparagcdo do melhor cendrio obtido com os dados de radar com o
mapeamento realizado com o sensor Optico possibilitou analisar as diferencas e

limitagdes presentes nas duas abordagens. Apesar de o sensor Optico apresentar um
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melhor desempenho, deve-se ressaltar a sua limitagdo para realizar o mapeamento em
regides com grande cobertura de nuvens, o que ocorre na maior parte do ano na regido
Amazodnica. Observou-se ainda, a influéncia direta dos constituintes atmosféricos, como
¢ o caso da pluma de fumaga, provenientes de queimadas e incéndios, durante o

mapeamento com o sensor optico.

Para estudos futuros sugere-se o incremento de andlises temporais utilizando dados do
Sentinel-1, que poderdo proporcionar um maior entendimento da dinamica existente na
regido, auxiliando no mapeamento principalmente, das classes florestais. Recomenda-se
também, a avaliagdo da abordagem da classificagdo orientada ao objeto para a
realizagdo do mapeamento, o que podera melhorar o efeito Speckle observado na
abordagem pixel-a-pixel. Indica-se ainda a integra¢do de dados de radar que apresentam
um comprimento de onda maior que a banda C e a andlise de outras polarizacdes, que
poderao proporcionar uma maior diferenciagdo das classes florestais, além de testes com

outros classificadores de dados SAR como o Wishart.
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APENDICE A - MATRIZES DE CONFUSAO
A.1 Matrizes de confusdo para o classificador SVM

Tabela A. 1- Matriz de confusao média dos cenarios com o classificador SVM para a
Fase 1. AU: Acuracia do Usuario (%) ¢ AP: Acuracia do Produtor (%).

Cenarios Referéncia
AG FL PA Total AU
SVM-1 AG 1994 200 652 2846 70.1
FL 320 1563 346 2229 70.1
PA 152 136 318 606 52.4
Total 2466 1899 1316
AP 80.9 82.3 24.1
SVM-2 AG 1770 1020 497 3287 53.8
FL 328 638 254 1270 54.2
PA 368 191 565 1124 50.3
Total 2466 1899 1316
AP 71.8 36.2 42.9
SVM-3 AG 1571 68 135 1773 88.6
FL 877 1820 1137 3834 47.5
PA 18 11 44 74 59.7
Total 2466 1899 1316
AP 63.7 95.8 34
SVM-4 AG 1999 178 520 2697 74.1
FL 263 1621 272 2156 75.2
PA 204 100 525 829 63.3
Total 2466 1899 1316
AP 81.1 85.4 39.9
SVM-5 AG 1800 82 180 2062 87.3
FL 473 1605 468 2545 63.0
PA 193 212 668 1073 62.3
Total 2466 1899 1316
AP 73.0 84.5 50.8
SVM-6 AG 1914 69 201 2184 87.6
FL 284 1634 313 2230 73.2
PA 268 196 802 1266 63.3
Total 2466 1899 1316
AP 77.6 86.0 60.9
SVM-7 AG 2050 92 183 2325 88.2
FL 202 1677 224 2102 79.8
PA 215 130 909 1254 72.5
Total 2466 1899 1316
AP 83.1 88.3 69.1

Fonte: Produgao do autor.
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Tabela A. 2 - Matriz de confusao média dos cenarios com o classificador SVM para a
Fase 2. AU: Acurécia do Usuario (%) e AP: Acurécia do Produtor (%).

Cenarios Referéncia
FD FP SSA SSint SSl Total AU
SVM-1 FD 93 53 19 42 36 243 38.2
FP 267 527 174 222 35 1225 43.0
SSA 4 1 4 2 2 13 33.2
SSint 98 81 16 138 12 344 40.1
SSI 17 11 5 13 29 76 38.5
Total 478 674 218 416 115
AP 19.4 78.2 1.9 33.1 25.5
SVM-2 FD 171 41 27 33 23 294 58.1
FP 287 611 172 342 68 1480 41.3
SSA 2 3 10 2 0 17 579
SSint 12 16 4 37 0 68 53.8
SSI 6 4 6 3 24 43 57.0
Total 478 674 218 416 115
AP 35.8 90.6 4.4 8.8 21.3
SVM-3 FD 193 118 34 91 36 470 40.9
FP 229 487 162 209 38 1125 43.2
SSA 0 3 3 0 0 7 48.9
SSint 55 64 18 112 38 287 38.9
SSI 1 2 0 4 4 12 33.1
Total 478 674 218 416 115
AP 40.3 72.2 1.6 26.8 34
SVM-4 FD 224 68 26 58 25 402 55.9
FP 171 512 136 181 31 1031 49.7
SSA 7 10 33 3 2 55 59.5
SSint 62 74 21 167 7 330 50.5
SSI 14 9 3 7 49 83 59.4
Total 478 674 218 416 115
AP 47.0 76.0 14.9 40.1 43.0
SVM-5 FD 268 58 24 41 23 415 64.7
FP 165 556 102 178 32 1033 53.8
SSA 15 23 78 14 4 133 58.6
SSiInt 25 30 12 174 6 248 70.2
SSI 5 8 1 8 50 72 69.6
Total 478 674 218 416 115
AP 56.1 82.4 35.9 41.9 43.8
SVM-6 FD 232 81 36 79 27 455 51.0
FP 165 508 122 117 20 932 54.5
SSA 14 15 41 5 1 76 54.6
SSiInt 58 59 17 203 16 352 57.7
SSI 9 11 2 12 52 86 60.2
Total 478 674 218 416 115
AP 48.6 75.4 19.0 48.9 45.1

continua
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Tabela A. 2 - Concluséo.

Cenarios Referéncia

FD FP SSA SSint SSlI Total AU
SVM-7 FD 342 65 29 48 19 502 68.1
FP 89 537 63 94 21 804 66.8
SSA 11 26 115 7 1 160 72.0
SSint 30 37 10 262 7 346 75.7
SSl 6 9 1 6 68 90 75.9

Total 478 674 218 416 115

AP 71.6 79.7 52.7 62.9 59.1

Fonte: Producao do autor.
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A.2 Matrizes de confusdo para o classificador RF

Tabela A. 3 - Matriz de confusao média dos cenarios com o classificador RF para a Fase
1. AU: Acurécia do Usuario e AP: Acuracia do Produtor.

Cenarios Referéncia
AG FL PA Total AU
RF-1 AG 1806.0 224.5 480.9 2511.4 71.9
FL 285.8 1435.8 291.1 2012.7 71.3
PA 374.3 238.7 544.0 1156.9 47.0
Total 2466.0 1899.0 1316.0
AP 73.2 75.6 413
RF-2 AG 1466.6 699.1 415.3 2581.0 56.8
FL 633.7 935.8 330.3 1899.9 49.3
PA 365.7 264.1 570.4 1200.2 47.5
Total 2466.0 1899.0 1316.0
AP 59.5 49.3 433
RF-3 AG 1752.8 302.6 271.0 2326.4 75.3
FL 467.8 1175.7 611.1 2254.7 52.1
PA 2454 420.7 4339 1100.0 394
Total 2466.0 1899.0 1316.0
AP 71.1 61.9 33.0
RF-4 AG 1982.4 153.5 371.4 2507.4 79.1
FL 221.8 1608.3 224.8 2055.0 78.3
PA 261.7 137.2 719.7 1118.7 64.3
Total 2466.0 1899.0 1316.0
AP 80.4 84.7 54.7
RF-5 AG 1966.5 133.8 174.8 2275.1 86.4
FL 3424 1563.7 354.3 2260.3 69.2
PA 157.1 201.6 786.9 1145.6 68.7
Total 2466.0 1899.0 1316.0
AP 79.7 82.3 59.8
RF-6 AG 2045.0 94.1 206.4 23454 87.2
FL 215.9 1619.3 249.5 2084.7 77.7
PA 205.2 185.6 860.1 1250.9 68.8
Total 2466.0 1899.0 1316.0
AP 82.9 85.3 654
RF-7 AG 2148.4 70.5 142.2 2361.1 91.0
FL 161.8 1720.6 172.6 2055.0 83.7
PA 155.8 108.0 1001.2 1264.9 79.1
Total 2466.0 1899.0 1316.0
AP 87.1 90.6 76.1

Fonte: Produgao do autor.
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Tabela A. 4 - Matriz de confusao média dos cenarios com o classificador RF para a Fase
2. AU: Acurécia do Usuario (%) e AP: Acuracia do Produtor (%).

£ Referéncia
Cenarios FD FP SSA SSint SSI Total AU
RF-1 FD 163 133 48 91 32 467 34.9
FP 161 363 87 141 26 778 46.7
SSA 40 52 46 24 7 170 27.2
SSint 91 107 30 144 18 390 36.8
SSI 23 18 7 17 32 97 33.0
Total 478 674 218 416 115
AP 34.1 539 21.2 34.6 27.8
RF-2 FD 211 108 38 70 25 453 46.6
FP 146 374 88 173 35 816 45.8
SSA 30 54 52 27 5 168 31.2
SSiInt 73 122 34 135 14 377 35.7
SSI 18 17 5 11 36 87 41.9
Total 478 674 218 416 115
AP 442 554 24.0 324 100.0
RF-3 FD 204 139 44 91 29 505 40.4
FP 153 367 95 147 32 793 46.3
SSA 27 48 41 26 6 147 27.6
SSint 79 102 34 134 30 379 35.5
SSI 15 18 5 18 19 76 25.6
Total 478 674 218 416 115
AP 42.7 54.5 18.6 323 16.9
RF-4 FD 258 78 30 67 21 454 56.8
FP 120 467 90 125 23 826 56.6
SSA 19 39 69 15 2 145 47.8
SSint 64 83 26 199 11 383 52.0
SSI 17 7 3 9 58 93 62.2
Total 478 674 218 416 115
AP 53.9 69.3 31.8 479 50.5
RF-5 FD 306 75 29 49 20 480 63.8
FP 105 512 68 113 21 820 62.4
SSA 16 25 94 19 3 157 59.9
SSint 43 54 24 226 11 359 63.0
SSI 7 8 2 8 59 85 69.5
Total 478 674 218 416 115
AP 64.0 75.9 432 54.4 51.5
RF-6 FD 263 84 39 72 22 481 54.8
FP 121 484 80 101 17 803 60.2
SSA 23 33 74 11 1 142 52.4
SSint 62 60 22 219 17 380 57.7
SSI 9 13 4 13 57 95 59.5
Total 478 674 218 416 115 1901
AP 55.1 71.8 34.1 52.7 49.3

continua
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Tabela A. 4 - Concluséo.

Cenarios Referéncia

FD FP SSA SSint SSlI Total AU
RF-7 FD 342 50 26 44 19 482 71.1
FP 83 561 62 83 15 804 69.8
SSA 10 19 112 4 1 146 76.6
SSint 38 38 17 278 11 383 72.6
SSli 5 6 1 7 69 87 79.1

Total 478 674 218 416 115

AP 71.6 83.3 51.3 66.8 59.7

Fonte: Producao do autor.
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ANEXO A - PROBABILIDADE DE OBTENCAO DE IMAGENS LIVRE
DE NUVENS NA BACIA AMAZONICA ENTRE 1984 E 1997.

Fevereiro '

Janeiro

Setembro

Novembro I Dezembro

Probabilidade de imagens sem nuvens

Outubro

90-100 % B 60-70% Bl 2030% Estados
_ | 80-90% Bl 5060% 10-20 % | Cenas TM
‘ 70-80 % Bl 1050% 0-10%
LTI

Fonte: Adaptada de Asner (2001).
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