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RESUMO

Diversas regides da floresta Amazdnica vém sendo ocupada pelas atividades
agropecuarias, especialmente na sua por¢ao sul (estados de Rondénia, norte de
Mato Grosso e Para), conhecida como arco do desmatamento. O presente
trabalho teve como objetivo analisar a potencialidade das imagens de radar do
satélite ALOS-2, sensor PALSAR-2, banda L, em discriminar as seguintes
classes de cobertura vegetal representativas da microrregido de Sinop de Mato
Grosso: floresta primaria; vegetacéo secundaria; cultura agricola; e pastagem.
Foram analisadas cenas obtidas no modo de imageamento StripMap, nivel de
processamento 1.5 e polarizacées HH e HV das estacbes chuvosa (fevereiro) e
seca (setembro). Os seguintes produtos também foram considerados: HH*HV,
HH/HV e indice de retroespalhamento por diferenga normalizada (NDBI), com
reducgdo do ruido speckle por meio do filtro adaptativo Gamma (janela de 3 pixels
x 3 pixels). Os coeficientes de retroespalhamento extraidos de areas
representativas das quatro classes de cobertura vegetal foram analisados por
meio de graficos de disperséo, agrupamento hierarquico (dendogramas) e
boxplots. Baseados em amostras de treinamento obtidos em campo e por meio
de dados auxiliares (projeto MapBiomas e TerraClass e visualizador de séries
temporais de indices de vegetacédo SATVeg), foi avaliado ainda o potencial dos
classificadores Random Forest e Support Vector Machine para discriminar as
classes de cobertura vegetal da area de estudo. A avaliagéo da acuracia das
classificagbes foi realizada por meio de matrizes de confusado, indices de
exatiddo global, Kappa e Tau. Os resultados indicaram que a imagem de
polarizagdo cruzada (HV) do més de fevereiro apresentou o melhor potencial
para discriminar as classes de cobertura vegetal da area de estudo, entretanto,
para utilizar os classificadores, foram utilizadas as polariza¢gées HH, HV e HH*HV
de fevereiro. Foi possivel discriminar dois grupos de classes tematicas: floresta
primaria e vegetacéo secundaria; e cultura agricola e pastagem cultivada. A
melhor classificagéo foi gerada pelo classificador SVM, com indice de exatidao
global de 60%, indice Kappa de 0,47 e indice Tau de 47%.

Palavras-Chave: Radar de Abertura Sintética, Banda L, Amazénia, Coeficiente
de Retroespalhamento, Sensoriamento Remoto.
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ABSTRACT

Several regions of the Amazon rainforest have been occupied by agricultural
activities, especially in its southern portion (states of Rondénia, northern Mato
Grosso, and Para), known as the deforestation arch. The objective of this study
is to analyze the potential of the ALOS-2 satellite, PALSAR-2 sensor, L-band, to
discriminate the following representative land use and land cover (LULC) classes
from the northern part of the Mato Grosso State (Sinop micro-region): primary
forest; secondary vegetation; cropland; and pastureland. Data obtained in
StripMap image acquisition mode, 1.5 processing level, and HH and HV
polarizations of rainy (February) and dry (September) seasons were analyzed.
The following products were also considered: HH*HV, HH/HV, and normalized
difference backscatter index (NDBI), without spatial filtering and with speckle
noise reduction by means of the Gamma adaptive filter (3 pixels x 3 pixels
window). The backscatterring coefficients extracted from representative areas of
the four LULC classes were analyzed by means of scatterplots, hierarchical
clustering (dendrograms), and boxplots. Based on field training samples and
ancillary data (MapBiomas and TerraClass projects and SATVeg vegetation
indices time series viewer), the potential of the Random Forest and Support
Vector Machine classifiers was also evaluated to discriminate the LULC classes
of the study area. The classification accuracy was analyzed through the confusion
matrices, overall accuracy, and Kappa and Tau indices. The results indicated that
the cross-polarization (HV) images from February presented the best potential to
discriminate the LULC classes of the study area. However, for the classifications,
the HH, HV and HH*HV polarizations of February were used. It was possible to
discriminate two groups of classes: primary forest and secondary vegetation; and
croplands and pasturelands. The best classification was generated by the SVM
classifier with an overall accuracy index of 60%, Kappa index of 0.47 and Tau
index of 47%.

Keywords: Synthetic Aperture Radar, L-Band, Amazon, backscattering
coefficient, Remote Sensing.
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CAPITULO 1
CONSIDERACOES INICIAIS

1.1 Introducao

Mudangas na cobertura vegetal natural vém ocorrendo de forma
acelerada e intensa em todo o mundo. Desde a déecada de 1970, porgdes
significativas de florestas tropicais estdo sendo desmatadas como consequéncia
da expanséo das fronteiras agricolas (Correia et al., 2005). Nos ultimos 25 anos,
as areas florestais do mundo foram reduzidas de 4,1 bilhdes de hectares para
menos de 4 bilhdes de hectares (FAO, 2016). Ainda de acordo com esse estudo,
o Brasil € 0 segundo pais no mundo que possui a maior extens&o de cobertura
florestal (12% da area total). Entretanto, entre 2010 a 2015, foi o pais que
apresentou a maior perda liquida anual de area florestal.

Incluido nessas estatisticas esta a Floresta Amaz6nica, o mais
extenso dos seis biomas brasileiros, englobando os estados do Acre, Amapa,
Amazonas, Mato Grosso, Para, Rondénia, Roraima e parcialmente, os estados
do Maranhéao, Mato Grosso e Tocantins. De acordo com IBGE (2015), € a maior
floresta tropical do mundo, abrangendo 1/3 das florestas tropicais umidas do
planeta. Nesse bioma, é encontrado um grande numero de diferentes espécies
animais e vegetais. O seu patriménio mineral € supostamente desconhecido em
sua grande parte. Estima-se que a Floresta Amazoénica detéem a mais elevada
biodiversidade e o maior banco genético do mundo e 1/5 da disponibilidade
mundial de agua potavel (IBGE, 2015).

Segundo Almeida et al. (2010), a conversdo da floresta em outras
classes de uso da terra por meio de praticas de explorag&o nao sustentaveis traz
grandes impactos ambientais como a reducao de fertilidade do solo, aumento da
erosao do solo, aumento da inflamabilidade das florestas e incéndios, alteragdes
nos regimes hidrolégicos local e global e emisséo de gases de efeito estufa.
Essas alteragées podem acelerar as mudancgas climaticas e que, por sua vez,
podem ter efeitos prejudiciais de amplo espectro sobre a distribuicdo e a
severidade de insetos florestais e surtos de doengas (van Lierop et al., 2015).
Portanto, considerando-se a importancia da Floresta Amazo6nica na manutencao
dos processos biolégicos e climaticos tanto em escala local quanto em escala
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global, faz-se necessario o estudo e aprimoramento de técnicas que permitam o
monitoramento constante dessas areas.

A utilizagdo dos produtos de sensoriamento remoto € uma forma
eficiente para essa finalidade, uma vez que os satélites sdo capazes de obter
imagens de forma perioédica, em curto espago de tempo, de toda a superficie
terrestre e em diferentes resolugdes espaciais e espectrais. Nesse sentido, o
governo federal brasileiro, desde o ano de 1988, vem monitorando a cobertura
florestal da Amazdnia por meio do sensoriamento remoto, por meio de
programas para prevencao e controle da supresséo vegetal (INPE, 2008a).
Esses mapeamentos fornecem informacgdes sobre as dindmicas de ocupacéo,
quantificacédo de areas desflorestadas e processos de regeneragao florestal,
permitindo melhor definicdo de acgbes e politicas publicas para controle,
conservagao e recuperacgéo da vegetacgao.

Em sua grande maioria, esses programas utilizam sensores orbitais
opticos que operam na faixa do espectro eletromagnético do visivel e
infravermelho. Imagens obtidas por esses sensores apresentam maior facilidade
em termos de interpretacéo de imagens, porém, possuem importante limitagéo
em termos de obteng&o de dados na estagdo chuvosa devido a cobertura de
nuvens. Porgdes tropicais da Terra, como € o caso da regido amazonica,
possuem elevada cobertura de nuvens. Sensores Opticos, por operarem com
comprimentos de onda relativamente curtos, da ordem de micrometros, néo
conseguem atravessar as nuvens.

Como alternativa, tem-se a utilizagdo de imagens de radar, que
operam na faixa espectral de micro-ondas e, portanto, possuem maior
comprimento de onda, da ordem de centimetros, permitindo o imageamento da
superficie terrestre com menor interferéncia das condigbes meteoroldgicas e
atmosféricas, como nuvens e aerossois. Por operarem com fonte proépria de
radiagcdo eletromagnética (REM), € possivel obter imagens em qualquer época
do ano ou hora do dia, diferentemente dos sensores passivos que sofrem
interferéncia das condi¢des de iluminagéao solar.

Considerando-se o objetivo de monitoramento ambiental, um dos
sensores de radar que possui maior potencial para monitorar mudangas na
cobertura vegetal em ambiente de floresta tropical é o que esta a bordo do
satélite japonés Advanced Land Observing Satellite (ALOS) 2.



1.2 Hipétese

As imagens de radar do satélite ALOS-2/PALSAR-2 s&o capazes de
discriminar as principais classes de cobertura vegetal da area de transic&o
Amazédnia/Cerrado (vegetacdo primaria, vegetacdo secundaria, pastagem e

cultura agricola).
1.3 Objetivos

O objetivo deste estudo € analisar a capacidade das imagens de radar
do satelite ALOS-2/PALSAR-2 em mapear as classes de cobertura vegetal da
area de transicdo Amazobnia/Cerrado (vegetacdo primaria, vegetacéao
secundaria, pastagem e cultura agricola). Como objetivos especificos, tem-se:

i. Avaliar o potencial de desempenho das polarizagbes HH, HV e
suas derivagdes (HH*HV, HH/HV e indice NDBI (indice de
Retroespalhamento por Diferenca Normalizada) na identificagéo de
classes de cobertura vegetal da area de transicéo
Amazonia/Cerrado;

ii. Avaliar o potencial de desempenho das imagens ALOS-2/PALSAR-
2 em diferentes condi¢bes climatologicas (seca e chuva) na
identificagéo classes de cobertura vegetal da area de transicéo
Amazoénia/Cerrado; e

iii. Avaliar e comparar o desempenho dos classificadores Random
Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM) na diferenciacao das
classes de cobertura vegetal da area de estudo.

1.4 Justificativa

Embora o reconhecimento da importédncia da Amazénia seja a nivel
global, o Brasil ainda enfrenta dificuldades quanto a preservagdo desse bioma.
Exploragéo ilegal de madeira, desmatamento indiscriminado para culturas
agricolas, queimadas e mesmo disputas por terra causam desequilibrios no
funcionamento do ecossistema. Portanto, estudos que visam acompanhar os
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tipos de uso e ocupacao do solo sao uteis para monitorar e coibir agdes ilegais
de degradagdo ambiental na Amazoénia.

A utilizagdo de imagens de radar para monitoramento ambiental vem
ganhando espaco, uma vez que possuem capacidade de imagear durante o dia
ou a noite e as condi¢cdes meteoroldgicas e atmosféricas, como nuvens e chuva,
raramente interferem na qualidade do imageamento. As imagens do satélite
ALOS-2/PALSAR-2, langado em 2014, ainda estédo sendo testadas para as mais
diversas finalidades, a fim de confirmar suas potencialidades e limitagées. Dessa
maneira, justifica-se essa pesquisa para somar aos estudos recentes das
funcionalidades das imagens do referido satélite, assim como utilizar técnicas
para o monitoramento do desmatamento e/ou manutencdo da floresta natural
amazonica em imagens de radar.

Essa pesquisa faz parte do escopo do projeto aprovado pelo Instituto
Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais Renovaveis (IBAMA) no
ambito da Iniciativa Kyoto & Carbono da Agéncia de Exploracéo Aeroespacial do
Japéo (JAXA). O objetivo geral desse projeto € o uso de imagens do satélite
ALOS-2/PALSAR-2 para deteccdao de indicativos de desmatamento na

Amazobnia Legal na estagéo chuvosa e seca.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Essa dissertacdo foi estruturada em seis capitulos. No Capitulo 1,
foram abordados os objetos de investigacéo, hipotese, justificativa e objetivos da
pesquisa.

No Capitulo 2, foi apresentada a revisao bibliografica, abordando os
principais conceitos, historico e aplicagdes das imagens de radar.

No Capitulo 3, a énfase é dada para uma breve descricdo da area de
estudo.

O Capitulo 4 compreendeu os materiais e métodos utilizados para o
desenvolvimento da pesquisa.

No Capitulo 5, foram apresentados os resultados e discussao.

No Capitulo 6, foram abordadas as consideragdes finais sobre a
pesquisa realizada.



CAPITULO 2
FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Desmatamento na Amazonia

Em 1966, foi criada a Amazonia Legal para fins de planejamento
politico e valorizagdo econdmica da Amazoénia (Lei 5.173, de 27 de outubro de
1966). Os planos nacionais de desenvolvimento da década de 1970
incentivavam a ocupacgédo do seu extenso territorio, uma vez que possuiam o
objetivo de integrar a regido amazobnica com o restante do pais por meio de
atividades econdmicas (agricultura, pecuaria, infraestrutura, etc.).

A partir de entédo, acentuou-se o processo de desmatamento da
Amazdnia, que comegou com as aberturas oficiais ou clandestinas de estradas
que permitiam a ocupagdo regular ou irregular de terras para exploracdo de
madeiras nobres (FERREIRA et al., 2005). Estudos evidenciam que esse
desmatamento esta relacionado com o aumento das atividades econdmicas em
larga escala, especulacgéo de terra, crescimento das cidades, aumento dramatico
da pecuaria bovina, incéndios florestais, exploracdo madeireira e agricultura
familiar - principalmente ligada ao cultivo de soja e algodédo (ALENCAR et al.,
2004).

Dados estatisticos coletados desde 1988 demonstram que as taxas
de desmatamento na Amazbnia (por corte raso) foram diminuindo
acentuadamente a partir de 2005 (Figura 1). Entretanto, entre 2014 a 2016, os
indices de desmatamento apresentaram ligeiro aumento, voltando a diminuir em
2017.

No tocante as areas com indicios de algum tipo de alteracédo de
cobertura florestal, no periodo compreendido entre agosto de 2017 a julho de
2018, foi identificado um total de 27.945,30 km? de mudancas de uso e cobertura
da terra, sendo que aproximadamente 69% dessas mudancas foram causadas
por incéndios florestais (Tabela 1).
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Figura 1 - Estimativa anual de desmatamento por corte raso. Fonte: INPE (2018a).

Mineragao 77,8 0,3

Desmatamento Desmatamento com vegetacao 241,0 0,9

Desmatamento com solo exposto 3.373,3 12,1

Explorac3o Corte seletivo tipo 1 (desordenado) 695,6 2,5

madeireira Corte seletivo tipo 2 (geométrico) 831,8 3,0

N Degradacgdo 3.375,00 12,1
Degradacgdo . .

Cicatriz de incéndio florestal 19.350,8 69,2

Tabela 1 - Areas desmatadas em 2017/2018. Fonte: adaptado de INPE (2018b).

A identificacéo de areas com alteragc6es no uso e cobertura do solo e
posterior classificacdo quanto a forma de retirada da cobertura vegetal resulta
em um melhor entendimento quanto as mudancgas do padrdo de ocupacéo da
Amazoénia e as finalidades do desmatamento. De acordo com INPE (2008a), o
processo de desmatamento ilegal da Amazoénia ocorre de maneira gradual e em
etapas, até que a floresta natural seja convertida totalmente em outra cobertura
do solo (Figura 2).

O processo inicia-se com o corte seletivo de madeiras mais nobres,
em seguida, das utilizadas para construgéo civil e, posteriormente, das arvores
remanescentes que possuem madeiras menos valoradas. Apos a retirada das



madeiras interessantes para empreendimentos de diversos ramos da economia,
séo derrubadas as arvores de menor porte, seguida da derrubada da vegetacao
arbustiva. No processo de desmatamento, € comum manter algumas espécies
de arvores como palmeiras e castanheiras. Nesse ponto, ja & possivel
desenvolver a pecuaria por meio da introdugéo de capins exoéticos como a
Brachiaria, transformando essas areas desmatadas em areas de pastagem
cultivada.

Extracdoseletiva de madeira

e L)

Retirada de madeirae queimada

XY
0\

Figura 2 — Etapas do processo de desmatamento da vegetacéo natural da Amazénia. Fonte:
BARLOW e PERES (2008).

A segunda etapa da degradacao da vegetacao natural ocorre com a
queima da cobertura vegetal remanescente e do capim introduzido, sobrando
poucos vestigios da vegetacéo original. Uma vez que o capim € uma planta que
se adapta aos danos produzidos pelo fogo, a area € transformada novamente
em area de pastagem tao logo essa graminea volta a brotar. De outro modo,
essas areas também podem ser destinadas as culturas agricolas ou mesmo
abandonadas, ocorrendo regeneracdo da vegetacdo natural (vegetacao
secundaria). Todo esse processo pode ser repetido diversas vezes até nao restar
vestigios da vegetacao natural, sendo esse o ultimo e o mais extremo estagio do
desmatamento, chamado de corte raso.



2.2 Sistemas 6pticos de monitoramento do desmatamento na Amazonia

Nos ultimos anos, com o aumento da preocupagdo mundial em
relagdo as questdes ambientais, o0 monitoramento do desmatamento na
Amazébnia Legal por meio de imagens de sensores remotos orbitais e
aerotransportados tornou-se uma realidade no Brasil (SOUZA FILHO et al.,
2006). O governo brasileiro tem buscado formas de combate as atividades
desmatadoras por meio de 6rgéos fiscalizadores e de pesquisa para aplicagao
de punicdes para impor respeito as regras descritas nos codigos de conduta
ambientais nacionais e, portanto, restringir o desmatamento na Amazoénia Legal
(RODRIGUES et al., 2018). Um dos orgaos de pesquisa € o Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais (INPE), que, por meio de programas de monitoramento
da Amazodnia, utiliza dados obtidos por sensores 6pticos para 0 monitoramento

florestal amazonico. Os principais programas séo:

2.2.1 PRODES

O Projeto de Monitoramento do Desmatamento na Amazénia Legal
por Satélite opera desde 1988 e sua principal funcao é medir as taxas anuais de
cortes rasos, considerando desmatamentos com areas superiores a 6,25
hectares (INPE, 2008a).

Para obtencdo dos dados de desmatamento, sdo empregadas
diversas metodologias que foram aprimoradas com o passar dos anos. Segundo
INPE (2013), até o ano de 2002, as analises eram realizadas de modo analdgico.
Um conjunto com 220 cenas do satélite Landsat-5/TM, impressas em papel
fotografico na escala de 1:250.000, eram analisadas pelo método de
interpretacéo visual. Os poligonos identificados eram digitalizados manualmente
por meio de um sistema de informac6es geograficas (SIG).

Entre 2003 e 2005, foi adotado o PRODES Digital, sendo o inicio da
disponibilizacdo dos dados na internet. Todo o processamento digital das
imagens (georreferenciamento, classificagéo, edi¢gdo e confecgédo de mapas) era
realizado por meio do software Sistema de Processamento de Informacdes
Georreferenciadas (SPRING). Segundo INPE (2013), a partir de 2005, os
programas de monitoramento da Amazénia passaram a utilizar a plataforma
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TerraAmazon. Nesse sistema, s&o analisadas as imagens dos satélites Landsat,
com resolugéo espacial de 30 metros e resolugao temporal de 16 dias, CBERS-
2B, com resolugado espacial de 20 metros e resolugéo temporal de 26 dias e
Resourcesat, com resolucao espacial de 32 metros e resolugédo temporal quase
diaria.

A principal limitacdo do PRODES esta relacionado com as condigbes
climaticas (INPE, 2013). Para os casos de alta cobertura de nuvens nas imagens
Landsat, sdo utilizadas imagens dos outros satélites supracitados para tentar
compor a cena e estimar as taxas anuais de desmatamento.

2.2,2 DETER

No Sistema de Deteccdo de Desmatamento em Tempo Real, em
operagdo desde 2004, toda alteragdo da cobertura vegetal € apontada como
area de alerta para possivel fiscalizacdo (INPE, 2008b). Dessa maneira,
diferente do que ocorre no PRODES, qualquer estagio de desmatamento é
identificado como: corte raso, degradacdo florestal preparativa para o
desmatamento ("brocagem"), cicatrizes de incéndios florestais e atividades de
exploragdo madeireira.

O DETER utiliza imagens dos sensores Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer (MODIS) da plataforma Terra e Wide Field Imager (WFI) do
satelite CBERS-2B. Com resolugcéo espacial de 250 metros e 260 metros,
respectivamente, e resolugéo temporal variando de 2 a 5 dias, a detecc¢ao ¢ feita
apenas para areas superiores a 25 hectares. Devido a maior frequencia de
imagens, é possivel produzir mapas e tabelas com focos de desmatamento a
cada 15 dias.

A identificacéo e classificagéo dos poligonos de desmatamentos sédo
realizados a partir de interpretagéo visual, com base na resposta espectral da
composigaéo colorida de bandas RGB/143, verificando-se os elementos de
interpretacédo de imagens correspondentes a tonalidade, textura e contexto
(INPE, 2008b). Assim como ocorre com PRODES, a grande dificuldade ¢
selecionar imagens com baixa ocorréncia de nuvens. Entretanto, devido a alta

frequéncia de imagens, as limitag6es de observagcédo impostas pelas condi¢des



atmosféricas adversas séo reduzidas, ao mesmo tempo em que compensa a
limitac&o da resolugéo espacial (INPE, 2008c).

Nesse sistema, desde o ano de 2008, € realizada a validagéo e
qualificacdo amostral dos dados. Para tal, é realizada a sobreposicdo dos
poligonos identificados pelo PRODES com dados obtidos por técnicas de foto-
interpretagcédo em imagens TM/Landsat-5, adquiridas em periodo equivalente ao
das imagens MODIS (INPE, 2009).

2.2.3 DETER-B

O DETER-B é um sistema aprimorado do DETER, em operagao
desde 2015. A maior parte das areas desmatadas vém sofrendo reducéo de
tamanho, tornando o DETER limitado. Dessa forma, a atualizacdo do projeto
surgiu com o objetivo de detectar areas menores, uma vez que identifica e
mapeia, em tempo quase real, desmatamentos e demais alteragcdées na cobertura
florestal com area minima préxima a 1 hectare (INPE, 2018c). Entretanto, para
0 publico em geral, os dados s&o disponibilizados com as mesmas dimensdes
do PRODES, de 6,25 hectares.

Sao utilizadas imagens do sensor WFI do satélite sino-brasileiro
CBERS-4, com resolugéo espacial de 64 metros e resolugéo temporal de 5 dias,
e o sensor AWIFS do satélite indiano Resourcesat 1-2, com resolugéo espacial
de 56 metros e resolugédo temporal de 5 dias. A produgé&o das poligonais é
realizada em sete etapas: aquisicdo e composicdo de imagens; corregéo
geomeétrica; modelo linear de mistura espectral; avaliagdo de areas nao-
observadas (cobertas por nuvens ou sombras); geracdo de mascaras PRODES;

interpretag&o visual; e auditoria (DINIZ et al., 2015).
2.2.4 DEGRAD

O Mapeamento da Degradacéo Florestal na Amazodnia Brasileira teve
inicio em 2007 e é um sistema destinado a mapear areas em processo de

desmatamento, onde a cobertura florestal ainda ndo foi totalmente removida
(INPE, 2008a). Dessa forma, esse sistema tem o objetivo de mapear as areas
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que nao sao identificadas pelo PRODES, como areas de queimadas e
exploragéo madeireira por corte seletivo.

O DEGRAD também utiliza as imagens dos satelites Landsat e High
Resolution Camera (HRC) do CBERS-2B, com resolugéo espacial de 2,7 metros.
A area minima mapeada € de 6,25 hectares. De acordo com INPE (2008a), a
metodologia de identificacdo consiste em aplicar realces de contraste nas
imagens selecionadas para destacar as evidéncias de degradag&o. Assim como
nos programas anteriores, a selecao de imagens € prejudicada devido a alta
ocorréncia de nuvens, caracteristica da regido Amazoénica.

2.2,5 DETEX

O Sistema de Detecgcédo de Exploracdo Seletiva (DETEX) é um
sistema criado para monitorar areas de manejo florestal, isto €, verificar se a
exploragéo florestal, sob contrato de concessao expedido pelo Servigo Florestal
Brasileiro, esta ocorrendo no local, na intensidade e nos periodos estabelecidos
no Plano de Manejo Sustentavel e detecg¢do de atividades madeireiras ilegais
(INPE, 2010).

Também sdo utilizadas imagens Landsat e a metodologia de
identificacéo consiste em cinco etapas: aplicacdo do modelo linear de mistura
espectral; algebra entre as imagens-fragéo de solo e vegetacao, resultantes da
primeira etapa; realce das imagens resultantes; mapeamento das areas de
exploragéo por interpretagéo visual; e auditoria (ALMEIDA, 2009).

2.2.6 TerraClass

O projeto TerraClass faz parte do Programa de Monitoramento
Ambiental dos Biomas Brasileiros, criado com o objetivo de mapear e monitorar
as conversdes de uso do solo apés desmatamento, avaliar a cobertura vegetal
e 0 uso/cobertura da terra e sua dindmica, as queimadas, a extragéo seletiva de
madeira e a recuperacao da vegetacado (MMA, 2017). Esse projeto é direcionado
para os biomas brasileiros Amazoénia e Cerrado. O TerraClass diferencia-se dos
projetos anteriores por promover a qualificagdo dos desmatamentos na
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Amazédnia Legal. Portanto, & possivel verificar as finalidades das mudancgas de
uso e cobertura do solo.

As possiveis causas das mudangas na cobertura vegetal da
Amazonia Legal séo classificadas em 12 classes tematicas: agricultura anual;
area nao-observada; area urbana; mineragdo; mosaico de ocupacgdes; pasto
com solo exposto; pasto limpo; pasto sujo; regeneragdo com pasto;
reflorestamento; vegetagéo secundaria; e outros (INPE, 2018d). Os resultados
sdo divulgados a cada dois anos, incluindo-se os dados estatisticos e mapas
sistematicos na escala cartografica de 1:100.000 (COUTINHO et al., 2013).

Esse projeto utiliza diferentes metodologias para identificacdo das
diferentes classes tematicas. De acordo com Coutinho et al. (2013), foi
considerada a mesma base de 229 cenas Landsat-5/TM do projeto Prodes,
composicdo colorida falsa-cor RGB/345. Também foram utilizadas imagens do
sensor MODIS para auxiliar na diferenciagdo de classes.

Para identificacéo das areas de vegetagédo secundaria, foi utilizada a
mascara de desmatamento do projeto Prodes, em que foi aplicado o modelo
linear de mistura espectral (MLME) para identificacdo de solo, sombra e
vegetagdo. A partir da determinac&o do intervalo de valor digital da classe de
vegetagdo secundaria, foi realizada a técnica de fatiamento da imagem. Para
identificagdo das demais classes, foi realizada a segmentacdo de imagem nas
demais areas da mascara de desflorestamento. A classe Agricultura Anual foi
determinada a partir do comportamento espectro-temporal do indice de
vegetagédo pela diferenca normalizada (NDVI) obtida pelo sensor MODIS. A
classe de Pastagem Cultivada foi determinada a partir do algoritmo de
classificacdo supervisionado Battacharya, com as amostras selecionadas em
campo e feicdes espectrais presentes nas imagens. A classe Mosaico de
Ocupacgdes foi determinada a partir dos mesmos procedimentos da classe de
pastagens, o que se resume a imagem segmentada, selecdo de amostras e
classificacdo supervisionada. Por fim, as classes Area Urbana, Mineracéo e
Outros foram identificadas a partir interpretacédo das feicdes restantes do

processo de segmentagéo das imagens.
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2.2.7 Queimadas

O programa Queimadas, em operagcdo desde 1998, possui a
finalidade de detectar e monitorar possiveis focos de queimadas e de incéndios
florestais, assim como realizar calculos e previsbes dos riscos de fogo na
vegetacdo da América do Sul, América Central, Africa e Europa (INPE, 2018d).

Segundo INPE (2018d), esse programa utiliza satélites distintos que
operam na faixa termal-média de 4 ym, sendo as imagens oriundas do sensor
AVHRR/3 dos satélites com orbitas polares NOAA-15, NOAA-18, NOAA-19 e
METOP-B, imagens MODIS das plataformas Terra e Aqua, imagens VIIRS do
satélite NPP-Suomi e as imagens dos satélites geoestacionarios GOES-13 e
MSG-3.

Com a utilizacdo dos satélites citados, sdo geradas, em média, 250
imagens por dia. A identificagéo dos focos de queimadas ocorre por meio de
identificagéo de classes com faixas com temperaturas acima de 60°C (BRASIL,
2017). A cada 3 horas sdo gerados relatorios técnicos contendo graficos e
tabelas atualizadas das cicatrizes de queimadas encontradas.

2.2.8 MapBiomas

Embora néo seja de responsabilidade governamental, o MapBiomas
€ um projeto de mapeamento anual da cobertura e uso do solo no Brasil que
teve inicio em julho de 2015. E uma iniciativa do Sistema de Estimativas de
Emissbes de Gases de Efeito Estufa do Observatério do Clima e € produzido por
uma rede colaborativa de co-criadores formado por ONGs, universidades e
empresas de tecnologia organizados por biomas brasileiros (Amazonia,
Caatinga, Pampas, Cerrado, Mata Atlantica e Pantanal) e temas transversais
(Pastagem, Agricultura, Zona Costeira e Areas Urbanas - Terra) (MAPBIOMAS,
2018a).

Este projeto utiliza processamento em nuvem e classificadores
automatizados desenvolvidos e operados a partir da plataforma Google Earth
Engine para gerar séries historicas de mapas anuais de cobertura e uso da terra
do Brasil. S&o gerados diversos produtos, como mapas de cobertura e uso do
solo, mosaico de imagens, cole¢des de scripts, dentre outros.
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A metodologia para gerar o mosaico de imagens anuais consiste em
diferentes etapas. De acordo com MapBiomas (2018b), o primeiro passo &
selecionar todas as imagens Landsat disponiveis para o ano desejado e calcular
fracOes e indices espectrais, como NDVI, NDFI, NPV. Em seguida, &€ gerado os
mosaicos das imagens anuais para otimizar o contraste espectral e discriminar
as classes de cada bioma. O passo seguinte € estabelecer as caracteristicas
espectrais de cada classe para executar a classificagcdo Random Forest. Essa
classificacdo é baseada nas amostras de treinamento geradas na coleg¢ao 2.3,
em mapas de referéncia e amostragem manual. Em seguida, séo aplicados filtros
espaciais e temporais para remover ruidos das imagens. O seguinte passo &
integrar os mapas de cada bioma com suas respectivas classificagdes para gerar
o mapa final, em formato geotiff (raster). A partir desse, sdo realizadas as
analises de mudanca de cobertura do solo, assim como analises de acuracia,
por meio da matriz de confuséo, e estatisticas dos dados. As classes geradas
nesse projeto podem ser observadas na Tabela 2.

COLECAO 3 - PORTUGUES ”I'E)w

1.1. Floresta Natural B
1.1.1. Formagao Florestal 3
1.1.2. Formagdo Savanica 4
1.1.3. Mangue 5
1.2. Floresta Plantada 9-
2.1. Area Umida Natural nSo Florestal 11
2.2, Formacdo Campestra 12
2.3, Apicum 3z
2.4, Dutra Formagdo Matural ndo

Florestal 13
3. Agropecudria 14
3.1. Pastagem 15
3.2, Agricultura 18
3.2.1. Cultura Anual 2 Perene 19
3.2,2. Cultura Semi-Parene 20
3.3. Mosaico de Agricultura e Pastagem 21
4. Area n3o vegetada 22
4.1. Praia e Duna 23
4.2, Infraestrutura Urbana 24
4.3, Afloramento Rochoso 29

4.4, Mineragdo
4.5. Dutra Area ndo Vegetada
5. Corpos D'agua
5.1 Rio, Lago e Oceanoc
5.2 Aquicultura
. M3o observado 27
Tabela 2 - Cédigos da legenda para os valores de pixel na Colegéo 3 do MapBiomas.
Fonte: MAPBIOMAS (2018).

-
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2.3 Sensores de radar como alternativa aos sensores opticos

Produtos de sensores que trabalham na faixa espectral do visivel,
principalmente as imagens multiespectrais, sdo os mais utilizados em analises
ambientais. Alem de maior acessibilidade aos dados, grande € o volume de
estudos e tecnicas para manipulagéo dessas imagens. Todavia, esses dados
apresentam algumas limitagdes, especialmente em areas tropicais. Na maior
parte do ano, essas areas estdo parcialmente ou totalmente cobertas por
nuvens, dificultando ou impedindo a coleta de dados e o0 monitoramento continuo
da regido por meio dessas imagens de satélite.

Nesse contexto, as imagens geradas por radares imageadores
tornam-se uma alternativa interessante, uma vez que interferéncias externas
como nuvens, fumaca, bruma e chuva, as quais restringem o uso de sensores
opticos, s&o minimas em produtos de radar (PARADELLA et al., 2005),
possibilitando a aquisi¢cédo de dados independente das condi¢des atmosféricas e
meteorologicas. Para Meneses e Sano (2012), outra vantagem é o imageamento
que poder ser realizado em qualquer hora do dia ou da noite, exatamente por
ndo depender da presenca do Sol ou de outra fonte de REM. Isso sé é possivel
porque os radares imageadores operam com sua propria fonte de energia
eletromagnética (artificial). Sendo assim, sdo considerados sensores ativos.
Esses sensores operam na faixa do espectro eletromagnético das micro-ondas,
que varia de 1 cm a 1 m de comprimento de onda (Figura 3).

Bandas de Micro-ondas
L 1

0,2 pm 1,0 pm 10 pm N 1 mm 1 cm 10 cm l m
L] " ] L] " L} L]

L L L
I Vistvel I [V-médio

+
Infravermelho termal

UV Infravermelho préximo

Figura 3 - Comprimento de onda e frequéncia das principais bandas de radar. Fonte: JENSEN
(2009).

Os radares imageadores compreendem os sistemas constituidos de
antenas rotatérias e os de visada lateral (Side Looking Airborne Radar - SLAR).
Os sistemas SLAR englobam os radares do tipo Real Aperture Radar (RAR -
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radar de abertura real) e o Synthetic Aperture Radar (SAR - radar de abertura
sintética) (COSTA, 2011), como o sensor ALOS-2/PALSAR-2.

Os radares de abertura sintética empregam uma antena lateral de
tamanho fisico pequeno que sintetiza uma antena de tamanho de centenas de
metros (MENEZES e SANO, 2012). O principio do funcionamento desses
radares consiste na emisséo de sucessivos pulsos de energia eletromagnética
em direcdo ao alvo. Ao atingi-lo, a energia € retroespalhada e uma parcela
desses pulsos, agora modificados pelos alvos, retornam para a mesma antena,
que recebe os sinais a medida que se desloca. A energia retroespalhada é
medida pelo coeficiente de retroespalhamento (c°), razdo da energia emitida
pelo sensor de radar pela energia refletida pelo alvo e captada pelo mesmo
sensor. A magnitude do retroespalhamento depende do comprimento de onda
do radar, da polarizacao e do angulo de incidéncia, bem como das condi¢des do
terreno e dos parametros do alvo (RAHMAN e SUMANTYO, 2010). A
identificacdo desses alvos é realizada a partir da energia retroespalhada que
carrega as informagbdes das propriedades fisicas (geometria, forma),
relacionadas com atributos da superficie dos objetos, e propriedades dielétricas,
caracterizadas pela constante dielétrica do solo e da vegetagdo para um dado
comprimento de onda (MORAN et al., 2002).

2.3.1 Caracteristicas basicas de radar

As imagens de radar imageador s&o formadas a partir do
retroespalhamento da REM emitida pelo préprio sensor, variando em fungéo dos
parametros do radar, caracterizados pelo comprimento de onda (A), angulo de
incidéncia (0) e polarizagdes, e variaveis do alvo, caracterizadas pela constante
dieléetrica dos solos e da planta, rugosidade do terreno e estrutura da vegetacéo.

2.3.1.1 Comprimentos de onda (1)
Em radares imageadores, as ondas eletromagnéticas artificiais séo

classificadas em bandas, de acordo com seu comprimento e frequéncia (Tabela

16



3). Quanto maior o comprimento de onda, maior serd a capacidade de
penetragéo do pulso de radar no alvo (Figura 4).

Banda Corgi)]r(;r:zecn;c)) es Frequéncia (GHz)
Ka 0,75-1,18 40,0 - 26,5
K 1,19-1,67 26,5-18,0
Ku 1,67-2,4 18,0-12,5
X 2,4-3,75 12,5-8,0
C 3,9-7,5 8,0-4,0
S 7,5-15,0 4,0-2,0
L 15,0-30,0 2,0-1,0
P 30,0-100,0 1,0-0,3

Tabela 3 - Comprimentos de onda e frequéncias de radar usados em investigagdes de
sensoriamento remoto por micro-ondas ativas. Fonte: adaptado de JENSEN (2009).

Figura 4 — Exemplo de capacidade de penetracéo das bandas X, C e L. Fonte: SERVELLO
(2010).

Segundo Costa (2011), as bandas X e C s&o comumente usadas em
estudos relacionados com mapeamento geologico. Para estudos de vegetagao,
esses comprimentos de onda menores possibilitam obter informagdes acerca
das camadas superiores da vegetacéo (dossel), pois interagem com as partes
menores, como folhas e galhos (TEIXEIRA, 2011). J& os dados gerados em
bandas L e P dispdem de grande potencial na identificagcdo de diferentes
coberturas da terra, pois sdo sensiveis a estrutura da vegetacéo, sendo capazes
de penetrar em camadas inferiores, como caules e troncos e solo, dependendo
da densidade e umidade do meio (PRADO et al., 2010).
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2.3.1.2 Angulo de Incidéncia (©)

De acordo com KUPLICH (2003), o éangulo de incidéncia do radar €
aquele formado entre o pulso de micro-ondas incidentes e uma reta vertical
estabelecida em relacdo a Terra. Imageamentos realizados por radares
recobrem grandes areas e o retroespalhamento gerado varia em fungé&o da
disténcia entre o sensor e o alvo (formando o angulo). Portanto, as regiées mais
proximas ao sensor (denominadas de near range) tendem a gerar valores
maiores de retroespalhamento que as regides mais distantes (denominadas de
far range) em consequéncia das alteracées no angulo de incidéncia. Terrenos
com diferentes declividades possuem diferentes angulos de incidéncia,
denominados angulos de incidéncia local, ao contrario de terrenos planos, que
possuem angulos de incidéncia local fixos (Figura 5). Assim, angulos de
incidéncia elevados resultam em menor retroespalhamento (KUPLICH, 2003).

Angulo de incidéncia 6
Pulso de radar

N\ _..H' Normal a superficie
\ L}

A
Angule de incidéncia
local

Figura 5 - Relacéo entre a inclinagédo do pulso da onda e a superficie do terreno onde a onda
incide. Fonte: Meneses e Sano (2012).

Sendo o retroespalhamento o responsavel pela tonalidade das
imagens, os diferentes tons de cinza representardo na imagem a forma textural
do terreno. Nesse contexto, surge outra caracteristica da imagem: o
sombreamento. Areas dorsais do terreno declivoso podem n&do receber
iluminacgéo pelo sensor e, em consequéncia, ndo oferecer sinal de retorno, o que
significa que n&o havera informag¢des do alvo, sendo este apresentado nas

imagens com tonalidade cinza muito escura.
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2.3.1.3 Polarizacao

Polarizagéo se refere a orientagdo do campo elétrico utilizado. As
antenas de radar podem ser configuradas para receber e emitir REM com uma
direcéo pré-definida. Mais especificamente, as antenas podem enviar pulsos
polarizados horizontalmente (H), verticalmente (V) ou com polarizagéo cruzada.
Desta forma, na mesma dire¢éo que o pulso foi enviado, sera recebido (HH ou
VV) ou o sinal emitido é enviado em direcao diferente da recebida (HV ou VH)
(Figura 6).

Transmite / Recebe V Transmite / Recebe H Transmite H / Recebe V
(ou VV) (ou HH) (ou HV)

Figura 6 — Polariza¢6es do sinal de radar enviado pela antena nos planos horizontal, vertical e
polarizagéo cruzada. Fonte: COSTA (2011).

Para Meneses e Sano (2012), sensores multipolarizados (que operam
com os quatro tipos de polarizagdo) aumentam as chances de discriminag¢do dos
materiais em fungéo das variagdes de rugosidade da superficie. Para vegetacéao,
essa discriminagao é evidenciada, uma vez que diferentes respostas sé@o obtidas
em cada polarizagdo, devido a despolarizagdo da REM pelos multiplos
retroespalhamentos dos galhos e folhas.

2.3.1.4 Comportamento dos Alvos

De acordo com Meneses e Sano (2012), a REM é uma forma de
energia capaz de interagir com objetos de acordo com o modelo corpuscular,
que consiste na interacédo dessa radiagdo com os atomos e moléculas dos
materiais constituintes dos objetos, ou de acordo com o modelo ondulatério,
onde a radiacao interage com o formato do objeto.
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Em sistemas de radar, que operam com comprimentos de ondas
relativamente longos, a interagdo da REM com o alvo € macroscopica,
caracteristica do modelo ondulatério. Nesse modelo, as informacdes
apresentadas nas imagens dizem respeito ao retroespalhamento resultante da
interagdo da onda com a textura do objeto que possui relagdo com dimensdes e
formatos (MENESES, 2012).

Para uma imagem de radar, as superficies podem ser rugosas ou
lisas. De acordo com Meneses e Sano (2012), uma superficie rugosa pode ser
um refletor difusor que retroespalha o sinal em todas as dire¢bes, apresentando
um tom de cinza mais claro na imagem, enquanto uma superficie lisa pode ser
um refletor especular, onde n&o ha o retorno do sinal retroespalhado em diregcéo
a antena, produzindo tons de cinza mais escuros (Figura 7).

d b

Espalthamento espacular Ratroespalhamento Moderado Retroespalhamento Difuso c
Ot Cnda refletida
ricidente {;\. '\::l S
~ > Q
Hl’.:l.lrl"ll.lmﬂﬂw Suparficia Bk q " Supericie
¢ ebroespalhada brbermvsesdldria it
Supericie Lisa i : Fligosa

Figura 7 — Exemplos de rugosidade da superficie e sua interacdo com alvos. Fonte: Teixeira
(2011).

Em areas florestais, € comum haver diferentes formas de interagéo
com o alvo (Figura 8): retroespalhamento direto da superficie do solo;
retroespalhamento oriundo da interagcdo com o volume da folhagem, dossel
arbustivo e da folha; retroespalhamento direto de grandes galhos e troncos;
retroespalhamento oriundo de reflexao de canto de troncos de arvores; e outros
componentes de interagéo devido a dispersdao multipla entre a folhagem e a
superficie do solo, grandes galhos e superficie, folhagem e dossel arbustivo, e
assim por diante.
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Figura 8 — Tipos de retroespalhamento das micro-ondas ativas que podem ocorrer em alvos com
cobertura vegetal: retroespalhamento do solo (a); retroespalhamento superficial, volumétrico e
de solo (b); retroespalhamento volumétrico e superficial (c); retroespalhamento duplo (de canto)
de tronco-solo (d); e retroespalhamento variado (e). Fonte: Geomatica (2014).

2.3.1.5 Constante dielétrica

Alem da rugosidade do terreno, a constante dielétrica também € um
parametro que interfere na intensidade de retroespalhamento da radiagéo
incidente. A constante dielétrica corresponde a capacidade dos materiais em
formar dipolos na presengca de um campo elétrico externo e em armazenar e
conduzir energia elétrica (MENESES e SANO, 2012).

Em outras palavras, € uma medida das propriedades elétricas dos
materiais, incluindo a capacidade de absorver, refletir e transmitir a radiagéo das
micro-ondas em resposta a um sinal incidente (TEIXEIRA, 2011). A quantidade
de agua no conteudo dos alvos € um fator que influencia a aparéncia do mesmo
na imagem. Quanto maior a constante dielétrica do alvo, mais intenso é o retorno
do sinal.

2.3.1.6 Distorgdes geomeétricas
Radares de abertura sintética possuem visada lateral para

imageamento dos alvos. Segundo Meneses e Sano (2012), a imagem é
originalmente construida pelo registro dos sinais medidos no plano inclinado, o
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que causa uma deformacao dos alvos, comprimindo ou achatando as formas dos
objetos que se situam mais proximos a antena.

As duas principais distor¢des referentes as geometrias dos alvos sé&o
o foreshortening (encurtamento de rampa) e o layover (inversdo de relevo)
(Figura 9). A inversao de relevo ocorre quando o pulso alcanga primeiro o topo
da feicdo (como uma montanha) para depois atingir a base, o que faz com que
o sinal de retorno do topo chegue primeiro ao sensor, provocando, na imagem,
a inverséo do terreno, isto é, as partes mais altas sdo mapeadas como mais
baixas e as partes mais baixas sdo mapeadas como mais altas. Ja o
encurtamento de rampa se expressa como uma compressao ou encurtamento
da encosta frontal, relativo a encosta dorsal do relevo (MENESES e SANO,
2012), o que leva a montanha ser representada na imagem com sua face frontal
encurtada em tonalidades mais claras e a face dorsal alongada com tonalidades

mais escuras.

Lavover —#£ Layover [ Foreshortening

Figura 9 - Exemplos das distor¢ées geométricas que podem ocorrer em imagens de radar,
conhecidas como foreshortening (encurtamento de rampa) e layover (inversao de relevo).
Fonte: Meneses e Sano (2012).

2.3.1.7 Ruido speckle

O ruido speckle esta associado a qualidade radiométrica e textural da
imagem de radar. O speckle é usualmente considerado como um ruido
multiplicativo, sendo mais intenso onde a intensidade do sinal for maior (COSTA,
2011).

Conforme Meneses e Sano (2012), em uma célula de resolugao no
terreno, pode existir um numero muito grande de alvos difusores, aleatoriamente
distribuidos, de tal forma que esses alvos podem interferir uns aos outros,

construtivamente e destrutivamente. A interferéncia destrutiva causa o
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cancelamento do sinal refletido e a interferéncia construtiva a sua soma, fazendo
aparecer variacoes subitas na intensidade da imagem.
Como consequéncia dessa interferéncia, as imagens apresentam

aspectos granulosos, semelhante a textura “sal e pimenta’, que
consequentemente dificultam a interpretacdo visual dos alvos e interferem nos

processamentos de classificagéo.

2.4 O satélite ALOS-2

O satélite avangado de observagdo de terra 2 (Advanced Land
Observing Satellite - ALOS-2) foi langado pela Agéncia de Exploragéo
Aeroespacial Japonesa (JAXA) em maio de 2014. Esse satélite € o sucessor do
satélite ALOS, langado em 2006 e que, devido a uma anomalia de geracéo de
energia, terminou oficialmente sua missdo em 2011 (TADONO et al., 2014).

De acordo com JAXA (2016), esse satelite tem dois objetivos:
contribuir com o governo do Japao e outros paises para a resolugédo de
problemas gerados pelos desastres naturais, observando a area atingida em
detalhes, independentemente da hora do dia ou condi¢bes climaticas e
estabelecer um sistema para obter, processar e compartilhar rapidamente dados
de observacao; e promover a utilizagao de dados de observacao constantes para
atender as necessidades dos usuarios, como monitorar a infraestrutura social,
entender as condi¢des agricolas, monitoramento das calotas polares, exploragao
de minerais e florestas.

Com vida util da missédo de cinco anos (podendo estender-se a sete
anos), o satélite com orbita sincrona ao Sol esta a 628 km de altitude (acima da
linha do Equador) e o tempo de revisita a um mesmo ponto € de 14 dias
(SHIMADA et al., 2011). De acordo com JAXA (2014), o ALOS-2 foi aprimorado
em aspectos de resolucéo, faixa de observacédo, intervalo de tempo para
fornecimento de dados e capacidade basica do satélite para suportar o
desempenho do radar, como velocidade de transmissao de dados e retencgdo de
posicionamento com alta preciséo.

Para ampliacdo da faixa de observacgéo, a antena esta orientada ao
nadir do satélite e a partir da alteracéo da altitude desse € possivel direcionar a
radiagdo de onda de radio para a esquerda ou direita, possibilitando a
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observacédo em ambos os lados do satélite (Figura 10). O imageamento pode ser
realizado ainda em modo ascendente (em diregdo ao norte) ou modo
descendente (em diregdo ao sul).

o

Altitude do satelite
(Sem obsernvagao)

I T z 1
/\J Nadir Direciio de Nadir \_/\

Voo

Jodeg 30deg

Figura 10 — Capacidade de direcionamento de visada para direita ou para esquerda do satélite
ALOS-2. Fonte: adaptado de JAXA (2014).

Segundo JAXA (2014), o ALOS-2 esta equipado com o sensor SAR
na banda L do tipo Phased Array (PALSAR-2) que utiliza a faixa de frequéncia
de 1,2 GHz e possui trés modos de observacéao (Figura 11).

‘3 Flight direction
. ..
Ty _; :
3 25 km x 25km

Ground track

-
-

" 50 or 70km

Inwisible area
B0km

Spotlight

o}
Observable area 25km » 25km

1160km for each side ScanSAR

swath: 350 or 490km
Stripmeap
swath: 50 or 70km

Figura 11 - Modos de observacado do sensor PALSAR-2. Fonte: JAXA (2018a).

= Modo Spotlight: Esse modo de observacdo nao estava disponivel
no ALOS/PALSAR e permite aumentar o tempo de iluminacéo, orientando o feixe
eletrénico na diregéo do azimute para longe do nadir. Como resultado, € possivel
capturar a superficie da Terra com mais detalhes (JAXA, 2018b). E o modo de
observacédo com melhor resolugéo espacial (1 m x 3 m), cobrindo faixas de
observacéo de 25 km.
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= Modo Stripmap: E um sistema de feixe duplo que permite manter
uma alta resolugdo e faixa larga de imageamento (JAXA, 2018b). Fornece
imagens com resolugéo espacial de 3 m, 6 m e 10 m, cobrindo faixas de
observacéo que variam de 50 km a 70 km.

= Modo ScanSAR: Esse modo de observacédo pode realizar
observagbes continuas em até 48 minutos, percorrendo metade da Terra em
uma unica observacdo. Seus instrumentos aprimorados permitem
monitoramento continuo e expandem a faixa observavel, que varia de 350 km a
490 km (JAXA, 2018b). Em compensacéo, possui a pior resolugéo espacial, que
varia de 100 m a 50 m.

Os modos de observagao possuem polarizagdes simples e/ou duplas
(Figura 12). Esses produtos do PALSAR-2 s&o disponibilizados em quatro
diferentes niveis de processamento: 1.1; 1.5; 2.1; e 3.1. Quanto maior o nivel de

processamento, maior o nivel de refinamento (pré-processamento) do dado.

Modo de Observagdo | Resolugio \ Polarizagdes

Spotlight (code SBS) Tm(Az)=<3m (Rg) 25kmx=25km (Rg) HH, HY, VH ou VV

Ultra Fine (code UBS/UBD) 3m K0km

HH, HV, VH, W
Strip map High sensitivity  (code HBS/HSD) 6m 10km ou

HH+HY, VH W
Fine {code FBS/FED) 10m 70km B ¥

. (code WWSAMWD HH, HV, VH, W
Nominal e WBSWED) 100m 350km
Scan SAR I | ou

Wide (code VBSIVED) ‘ 60m 490km

HH+HV, VH+WV

Figura 12 - Caracteristicas dos modos de observagélo disponiveis ‘no ALOS-2/PALSAR-2.
Fonte: adaptado de JAXA (2014).

2.5 Monitoramento do desmatamento na Amazénia com imagens de
radar

Embora seja uma geotecnologia propicia para operagdo em areas
com predominante cobertura de nuvens, programas governamentais federais
utilizando imagens de radar para monitoramento da Amazénia Legal ndo séo tao
abundantes quanto programas utilizando imagens multiespectrais.

Um dos projetos mais importantes e conhecidos utilizando imagens
de radar foi o RADAMBRASIL, criado em meados de 1970 com o objetivo
principal de efetuar o levantamento de recursos naturais do pais utilizando

imagens de radar. A partir de metodologias especificas, foram realizadas
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interpretacdes e mapeamentos referentes a geologia, geomorfologia, pedologia,
vegetacgéo e uso potencial da terra (BRASIL, 1978).

O aerolevantamento foi realizado com o sistema de radar GEMS-1000
(Goodyear Eletronic Mapping System), operando na banda X, frequéncia de
9.600 MHz e polarizagdo HH (OLIVEIRA et al., 2011). Os registros foram
disponibilizados em 551 mosaicos na escala de 1:250.000. O RADAMBRASIL
foi, portanto, em &ambito nacional, o grande projeto que explorou as
potencialidades da utilizacdo de imagens de radar para analises ambientais.

Em 2002, foi desenvolvido o Sistema de Vigilancia da Amaz6nia
(SIVAM), parte do Sistema de Protecdo da Amazonia (SIPAM - hoje
CENSIPAM) com o objetivo de proteger o bioma Amazénia, garantindo sua
exploracgéo sustentavel, com agées de monitoramento ambiental, monitoramento
do uso dos recursos naturais, vigilancia e controle do espaco aéreo (ALMEIDA,
2002). Um dos equipamentos utilizados para esse monitoramento foram os
radares de abertura sintética instalados nas aeronaves R-99B.

Os trabalhos descritos abordaram diversas variaveis ambientais, mas
nao foram realizados exclusivamente para monitoramento do desmatamento na
Amazonia Legal. Os projetos mais relevantes criados especificamente para essa
finalidade s&o descritos abaixo.

2.5.1 INDICAR

O sistema Indicativo de Desmatamento por Imagens de Radar foi
desenvolvido em 2007 (fora de operag¢do desde meados de 2010) a partir de um
acordo entre o Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais
Renovaveis (IBAMA) e a Agéncia de Exploragdo Aeroespacial Japonesa (JAXA).

O objetivo desse sistema era identificar areas para orientacdo das
acbes de controle e fiscalizagdo mesmo que as condigbes atmosféricas e
meteorologicas ndo fossem favoraveis e desenvolver novas metodologias de
identificagdo e monitoramento de desmatamentos através da utilizacdo de
imagens de radar (MATOS e FREITAS, 2011). O sistema utilizava imagens do
sensor PALSAR, satélite ALOS, modo de observagdo ScanSAR com resolugéo
espacial de 100 m e operando na banda L.
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A metodologia para deteccgéao utilizava a diferenca de reflectancia dos
alvos e comparagbes temporais. Para evitar a sobreposicdo com areas ja
detectadas anteriormente, era feita uma mascara com os desmatamentos
identificados pelo PRODES, pelo DETER e pelo préprio INDICAR. Portanto,
através dessas analises nas imagens de 50 m de resolugdo (modo fino) e
também nas imagens de 100 m de resolugdo (modo grosso), apds a detecgao
das areas desmatadas ocorria o processamento e a manipula¢do dos dados com
o intuito de produzir mapas e planilhnas que serviam para orientar e apoiar as
operacgdes de fiscalizacdo (MATOS e FREITAS, 2011).

2.5.2 SipamSAR (Amazdnia SAR)

O Sistema Integrado de Deteccdo de Desmatamento com Radar
Orbital € um programa recente do governo federal, que ainda esta em fase de
concluséo para total operagdo. Desenvolvido no ambito do CENSIPAM, sob
responsabilidade do Ministério da Defesa, o SipamSAR surgiu a partir do
programa Amazénia SAR, que tem como objetivo monitorar o desmatamento nos
meses de intensas nuvens (outubro a abril) usando a tecnologia de radar orbital,
possibilitando a identificagéo precisa dos ilicitos (CENSIPAM, 2015).

De 2013 a 2015, as analises de desmatamento foram realizadas a
partir das imagens geradas pela constelacdo de satélites COSMO-SKyMed
(banda X) e pelos sensores aerotransportados da aeronave R-99 da Forga Aérea
Brasileira. Entretanto, devido ao alto custo e limitagées operacionais, em 2015,
foi aprovado um projeto junto ao Banco Nacional de Desenvolvimento
Econbémico e Social (BNDES) com recursos do Fundo Amazénia para
substituicdo dessa metodologia.

Desta maneira, sera implantada uma estacao terrestre de recepgéo
de dados de sensoriamento remoto provenientes de satélites de observagao da
Terra para captacéao direta dos dados, com previséo de operagéo para 2019. O
objetivo desse programa, portanto, € criar um sistema de deteccao sistematico
de desmatamento na Amazbnia com uso de imagens de radar orbital e
aerotransportadas, no periodo de alta cobertura de nuvens, em complemento ao
DETER (COSTA e FERREIRA, 2015).
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2.5.3 Sistema de radar JJ-FAST

Entre novembro e dezembro de 2015, na 212 Conferéncia das Partes
(COP-21) da Convencao-Quadro das Nagbes Unidas sobre Mudancga do Clima
(UNFCCC), realizada em Paris, Franga, a Agéncia de Cooperacéo Internacional
do Japéo (JICA), em parceria com a JAXA, langaram a “Iniciativa de Governanca
Florestal” (Forest Governance Initiative). Essa iniciativa visa contribuir para a
conservacgao das florestas tropicais e da biodiversidade em admbito global, assim
como para a mitigagdo das mudangas climaticas utilizando a tecnologia
avancgada de satelites artificiais do Jap&o e também servindo-se das parcerias
celebradas com multiplos participantes (JICA, 2018). Como compromisso dessa
iniciativa, em junho de 2016, foi langado o “Sistema de adverténcia antecipada
contra o desmatamento da floresta tropical”. Esse é um sistema de acesso aberto
disponivel na web que monitora regides tropicais de aproximadamente 80
paises, liberando os dados de qualquer tipo de desmatamento e perda florestal
para visualizagédo e/ou downloads em computadores ou dispositivos moéveis a
cada 45 dias (JICA/JAXA, 2018).

Sao utilizadas imagens do satélite ALOS-2/PALSAR-2, no modo de
observagéo ScanSAR, nivel de processamento 2.2. Os dados de desmatamento
sé&o obtidos por meio do método de segmentacdo mean-shift, gerando poligonos,
e a frequéncia de observacgao é a cada 45 dias. A imagem no formato TIFF tem
resolugcdo radiometrica de 16 bits, com resolugdo espacial de 50 metros e
polarizagdes HH, HV e HH/HV. O tamanho minimo de detecg&o do poligono é
de 5 hectares, com expectativa de diminuigéo para 1 hectare. Essa observacao
¢ feita com imagens produzidas em qualquer hora do dia ou noite,

independentemente da presenca de chuva ou nuvens (SHIMADA et al., 2017).
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CAPITULO 3
CARACTERIZAGAO DA AREA DE ESTUDO

A area de estudo coberta pelas cenas ALOS-2/PALSAR-2 englobou
0S nove municipios da microrregiao Sinop, no estado de Mato Grosso: foram
cobertos parcialmente os municipios de Sinop, ltauba, Marcelandia, Vera, Feliz
Natal, Nova Santa Helena e Unido do Sul, enquanto os municipios de Claudia e
Santa Carmem foram quase que totalmente cobertos (Figura 13).

Area de Estudo
1-4.400.000

4. 25 50 100 Km
T Y

Sistema de Coodenadas Geograficas
Datum Horizontal WGS84

Fonte: IBGE, 2015

Legenda
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—Jsmor [ 15 Mova Santa Helena
[ ] Municipios [ ]& siNOP

[ 11 claudia [_]7 santa Carmen

[ ]2 FelizNatal [ ]# Unide doSul

[ ]3 taiba [ lavera

Figura 13 - Mapa de localizagéo da area de estudo.

Os principais dados estatisticos dos municipios abrangidos pela area
de estudo sédo apresentados na Tabela 4 (IBGE, 2018a). Esses municipios
formam a microrregido de Sinop, na regido norte do estado. Essa microrregiao
faz parte das areas de influéncia da rodovia BR-163, que por sua vez faz parte
do projeto estratégico para ocupagdo do Centro-Oeste e da Amazobnia
(ALENCAR et al., 2011). Segundo os mesmos autores, € uma regido com
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economia baseada no agronegoécio, com fazendas de gado e monoculturas

(soja, cana e algodéo), extracdo de minérios e retirada ilegal de madeiras nobres.

Claudia 04/07/1988 12.050 2,86 3.850.000
Feliz Natal 1995 13.856 0,95 11.679
Itatba 13/05/1983 3.901 1,01 4.529.600
Marcelandia 13/05/1986 10.700 0,98 12.274
Nova Santa Helena 21/01/1998 3.700 1,47 2.375.580
Santa Carmem 19/12/1991 4.490 1,06 3.856.000
Sinop 14/09/1974 140.000 28,69 3.950.000
Unido do Sul 28/01/1998 3.560 0,82 4.581.900
Vera 13/05/1986 11.216 3,45 2.954

Tabela 4 - Dados estatisticos dos municipios da microrregido Sinop produzidos pelo sistema
Brasil em sintese. Fonte: IBGE (2018a).

O tipo de solo predominante dessa microrregido € o Latossolo, tipico
de regibes tropicais. Sdo caracterizados como solos em avangado estagio de
intemperizagéo, geralmente acidos, apresentam deficiéncia de minerais e baixa
reserva de elementos nutritivos, s&o normalmente muito profundos e variam de
fortemente a bem drenados (SANTANA e SANS, 2007).

De acordo com os dados do projeto RADAMBRASIL (IBGE, 2018Db),
a vegetacdo predominante da regido é a Floresta Estacional Semidecidual
submontana. Por ser uma regiédo de transicéo entre a Floresta Amazénica e o
Cerrado, a vegetacdo encontrada varia entre fitosionomias encontradas no
Cerrado, Cerraddo e Matas. E comum a ocorréncia de duas espécies do mesmo
género em floresta de transicdo, em que uma é tipica da formag¢do savanica
enquanto a outra é encontrada predominantemente na formacao florestal
(ROSSATTO et al, 2009; IBGE, 2012). E uma é&rea caracterizada pela
ocorréncia de arvores de até 20 metros de altura, espécies de plantas lenhosas
entrelacadas que se assemelham a cipos e arvores baixas, de menor indice de
area folear e retorcidas, arbustos e ervas (VILANI et al, 2006).

Conforme a classificagdo climatica de Koppen-Geiger (KOPPEN,

1936), o clima da regido & tropical mongénico (Am). E um clima quente e umido,
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com temperaturas médias anuais de 24°, com pouca precipitagéo entre os meses
de maio a setembro (minimo de 0 mm) e maior precipitagéo nos meses restantes
(maximo de 370 mm) (Figura 14).

i
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set QOut MNov Dez

Figura 14 - Precipitagédo acumulada diaria da microrregido Sinop/MT (mm). Fonte: adaptado de
AGRITEMPO (2018).

A escolha da area como objeto desse estudo deveu-se principalmente
pela sua localizagao estratégica, ao longo de uma importante rodovia federal, o
que ocasiona intensas mudangas no uso do solo da regido. Aliada a essa
motivacdo, a area também faz parte dos estudos da iniciativa Kyoto & Carbono
da JAXA. O objetivo deste projeto € definir, desenvolver e validar produtos
tematicos derivados principalmente de dados de radar na banda L para apoiar
as necessidades de informagdes das convengdes ambientais internacionais,
ciéncia dos ciclos do carbono e conservacdo do meio ambiente (ROSENQVIST
et al., 2010).
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CAPITULO 4
MATERIAIS E METODOS

4.1 Materiais
4.1.1 Imagens ALOS-2/PALSAR-2

Para o desenvolvimento desse trabalho, foram disponibilizadas pela
JAXA dois conjuntos de imagens de banda L de duas datas diferentes (Figura
15), em amplitude e em valores digitais (DN), com nivel de processamento 1.5,
angulo de incidéncia 34,3°, faixa imageada de 70 km, resolugdo radiométrica de
16 bits, resolucdo espacial de 6,25 metros, projecdo UTM, fuso 21S e
referenciadas ao datum WGS84 (Tabela 5).

HH
i Setembro

Figura 15 - Pares de cenas ALOS-2/PALSAR-2, modo de observacgao StripMap, nivel de
processamento 1.5, polarizagées HH e HV dos meses de fevereiro e setembro de 2016.
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HH
ALOS2093006950
HV 12 de fevereiro
HH de 2016
ALOS2093006960
HV
HH
ALOS2126126950
HV 23 de setembro
HH de 2016
ALOS2126126960 -

Tabela 5 - Caracteristicas das imagens ALOS2/PALSAR-2, modo de observacéo StripMap,
nivel de processamento 1.5 utilizadas nesse estudo.

O objetivo de utilizar imagens em épocas do ano diferentes foi
abranger diferentes periodos e indices de precipitacdo, com a finalidade de obter
diferentes resultados das interagbes da radiagdo em micro-ondas frente as
condi¢cdes ambientais. Portanto, foi considerada a precipitacdo media de 10 dias
anteriores a obtencdo da imagem (Tabela 6). Observa-se que a precipitacao
meédia de setembro, més caracteristico de tempo seco, foi maior que no més de
fevereiro, més caracteristico de tempo chuvoso. Desta maneira, para esse
trabalho, foi considerada a situagdo inversa, com as imagens de fevereiro
representando o tempo seco e as imagens de setembro representando o tempo

chuvoso.

02/02/2016 0,8 13/09/2016 0,6
03/02/2016 0,9 14/09/2016 2,1
04/02/2016 0,8 15/09/2016 2,1
05/02/2016 3,0 16/09/2016 10,5
06/02/2016 2,5 17/09/2016 8,6
07/02/2016 2,6 18/09/2016 10,6
08/02/2016 2,5 19/09/2016 9,2
09/02/2016 2,4 20/09/2016 9,1
10/02/2016 2,5 21/09/2016 9

11/02/2016 3,1 22/09/2016 10,3

Tabela 6 - Precipitacédo diaria acumulada (mm) na microrregido do Sinop/MT (estagéo
pluviométrica automatica de Sinop/MT). Fonte: AGRITEMPO (2018).
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4.1.3. Softwares utilizados

Para pre-processamento e processamento das imagens, confecgao

de mapas e analises estatisticas, foram utilizados os softwares QGIS, versao
2.18.22 - Las Palmas, o ArcGIS, versado 10.1, o ENVI, verséo 5.3, o SNAP,
verséo 6.0, e o Statistica, verséo 13.3.

4.2 Métodos

Os métodos adotados nesse trabalho estdo descritos no fluxograma

da Figura 16, contendo o detalhamento dos procedimentos nas secdes

subsequentes.
Definicdo da adrea de
estudo
v
Testes de imagens
ALOS2 e Softwares
¥
Pré-Processamento
v
Selegdo de Amostras
(Campo, MapBiomas,
_TerraClass e SATVeg)
v v
Andlises Classificagdes
Exploratorias Supervisionadas das
de Dados Imagens:
v v v ¥ v
Agrupamento
Grafico de | | Gréfico de gier%rquico Diagrama de Random Forest Support Vector
Barras ® | | Dispersdo (Dendograma) Caixa (Boxplot) Machine

v

Avaliacdo da Acuracia Temdtica
(Matriz de Confusdo)

|
v v v
Indice Indice de Indice
Kappa | Exatiddo Global | Tau

Figura 16 - Fluxograma do trabalho.
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4.2.1 Testes de imagens e softwares

As imagens ALOS-2/PALSAR-2 sdo relativamente novas (desde
2014), e, portanto, as técnicas de processamento e soffwares capazes de
processa-las ainda estdo sendo disponibilizados e/ou atualizados. A propria
manipulag¢édo das imagens, ainda na fase de pré-processamento, foi uma etapa
desafiadora pela dificuldade de informagdes e demandou mais tempo do que o
previsto.

Utilizando as imagens com nivel de processamento 1.5 foram
aplicadas as etapas de pré-processamento das imagens ALOS/PALSAR e de
imagens SAR em geral, assim como testes de softwares de processamento de
imagens, como ENVI, SNAP, Abilio, ALOS-2 Image Viewer. Entretanto, os
resultados obtidos néo foram satisfatorios.

Assim, foram realizados testes com os diferentes formatos destas
imagens (CEOS, geotiff), até que com o recebimento de novas informagdes,
conseguiu-se a manipulacdo e processamento correto por meio dos softwares
QGIS e Envi, com as imagens em formato 5RUA.

4.2.2 Pré-Processamento
A sequéncia de procedimentos para pré-processamento das imagens

ALOS-2/PALSAR-2 esta demonstrada na Figura 17, seguindo a ordem de
realizagao.

’ Mosaico de Imagens ‘

v

‘ Coeficiente de ‘

Retroespalhamento
(Sigma0)

’ Matematica de ‘
Bandas

v

‘ Filtro Gamma ‘
(3x3)

v

’ Georreferenciamento ‘

Figura 17 - Fluxograma da etapa de pré-processamento das imagens do satélite ALOS-
2/PALSAR-2.
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4.2.3.1. Mosaico de imagens

A primeira etapa do prée-processamento das imagens ALOS-
2/PALSAR-2 foi o mosaico de imagens, realizado no software ENVI 5.3. Do
conjunto com oito imagens distintas, para formacéo da area de estudo, foram
unidas as imagens de ID ALOS2093006950 e ALOS2093006960, e as imagens
ALOS2126126950 e ALOS2126126960. Portanto, para diminuicdo do numero
de imagens e melhor manipulagéo dos dados, foi feito 0 mosaico que formou
quatro imagens distintas.

4.2.3.2. Coeficiente de retroespalhamento (c°)

A segunda etapa consistiu na converséo dos valores de numero digital
(DN) para valores de coeficiente de retroespalhamento (c°). Segundo Teixeira
(2011), a conversao dos numeros digitais € feita com a finalidade de aumentar o
contraste das imagens, possibilitando melhor diferenciagéo dos alvos.
Convencionalmente, por serem razdes de poténcia, os valores de o° séo
medidos em decibéis (dB) (Eq. 1).

0% = 10log(DN?) + CF (1

onde DN = valor digital e CF = fator de calibrag&o disponibilizado pela JAXA (-83
dB; JAXA, 2018c). As imagens foram convertidas por meio do soffware QGIS
2.18.22.

4.2.3.3. Matematica de bandas

Na terceira etapa, foi realizada a matematica de bandas no software
QGIS 2.18.22. As operagdes matematicas em imagens de satélite séo realizadas
para gerar uma outra imagem contendo a combinacgéo das informagdes de duas
ou mais imagens, realgando similaridades e/ou disparidades entre essas, pixel a

pixel, o que permite o contraste de diferentes alvos. Além dos pares de imagens
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HH e HV, foram gerados outros trés pares de imagens a partir das seguintes
aritméticas:

a) multiplicacéo - nesta operagéo, as informagbes comuns a ambas
as imagens s&o realcadas. E aplicada a seguinte equacéo (Eq. 2):

0191}1. HV = O-IE)IH 'O-IE)IV (2)

b) razdo - nessa operacdo, ocorre o efeito contrario a operacéo
anterior, e, portanto, as informacdes dispares entre as imagens s&o realgadas.
E aplicada a seguinte equacéo (Eq. 3):

Tin )

0 _
OHH/HV = 50
HV

c) NDBI - o indice de Retroespalhamento por Diferenga Normalizada
(NDBI - Normalized Difference Backscatter Index), anteriormente introduzido por
Mitchard et al. (2012) como indice de Degradac&o Florestal por Radar (RFDI)
(GARCIA et al., 2018), € um indice normalizado derivado das respostas nas
polarizagbes horizontal (HH) e vertical (HV), com potencial melhora nas
respostas da vegetacao, uma vez que o retroespalhamento de polarizagées HH
sd@o sensiveis as interagbes com volume e reflexdo de canto de vegetacéo,
enquanto as polarizagées HV sdo sensiveis as interacbes de dispersdao de
volume da copa das arvores (MITCHARD et al., 2012). Segundo 0os mesmos
autores, quando ha mais florestas, a resposta esperada para este indice € maior
do que quando se imageia uma area degradada ou sem floresta. Este indice é
obtido pela seguinte equacao (GARCIA et al., 2018) (Eq. 4):

THn — Oy (4)

0

NDBI = !
Opn t Ony

37



4.2.3.4. Filtro Gamma (3x3)

A quarta etapa foi de reducgéo do ruido speckle, realizado no software
ENVI 5.3. Em imagens de radar, os filtros adaptativos s&o utilizados para
reducéo do ruido speckle com a preservagéo de aspectos radiometricos e
texturais, sendo esses 0s aspectos responsaveis pela discriminagdo de alvos.
Dessa maneira, a reducdo do referido ruido teoricamente melhora a
discriminagdo entre diferentes tipos de uso da terra, tornando os classificadores
convencionais texturais ou baseados no pixel mais eficientes nas imagens de
radar (LOPES et al., 2010).

Foram testados diversos filtros, sendo escolhido o filtro adaptativo
Gamma com janela 3 x 3, que utiliza valores de intensidade dentro da janela e o
método de maxima verossimilhanga para realizar a filtragem (EVANS, 1996). A
escolha deveu-se principalmente pela preservagéo da textura e dos contornos
dos alvos nas imagens, consequentemente, facilitando a diferenciagéo de alvos.

4.2.3.5. Georreferenciamento

A quinta e ultima etapa do pré-processamento foi o
georreferenciamento das imagens de radar com base na imagem Landsat-8/OLI
ortorretificada para futura selecéo de amostras de treinamento e validagéo. Para
melhor precisédo cartografica quanto ao posicionamento dos alvos, foi realizado
o registro das imagens ALOS-2/PALSAR-2 com a imagem Landsat-8/OLlI,
orbita/ponto 226/68, do dia 23/08/2016, com resolucéo espacial de 30 metros e
periodicidade de 16 dias, obtida gratuitamente por meio da pagina eletrénica da
Agéncia Espacial Norte-Americana (USGS, 2018)
(https://earthexplorer.usgs.gov/). O procedimento foi realizado no aplicativo
ArcGIS 10.1. Foram selecionados quatro pontos de controle proximos as bordas
da imagem, com registro através de polindmio de 12 ordem, onde o erro médio
total (RMSE - Root Mean Square Error) obtido foi de aproximadamente 0,00025.
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4.2.4 Selecdo de amostras de retroespalhamento

As areas representativas de classes encontradas na microrregiéo
Sinop foram definidas por meio dos dados de trabalho de campo e dados
auxiliares, totalizando 200 pontos. Foram identificadas as seguintes classes
tematicas de mapeamento: vegetacdo primaria, vegetacédo secundaria,
pastagem cultivada e cultura agricola.

Conforme citado anteriormente, a vegetacao primaria corresponde a
areas de floresta nativa que ndo sofreram interferéncias antrépicas. A classe de
vegetagcdo secunddria corresponde a areas em que ja ocorreram processos de
desmatamento e/ou exploragcdo da vegetacao florestal, mas que apresentam
processos leves, medios ou avancados de regeneracéo vegetal. A classe de
pastagem corresponde as areas que sofreram corte raso e apresentam ou néo
cobertura do solo por espécies de gramineas com a finalidade de
desenvolvimento de atividades agropastoris. A classe de cultura agricola
corresponde a por¢des de areas destinadas ao cultivo agricola, como soja.

Uma vez que foram utilizadas duas fontes de dados diferentes para
identificacdo das classes de cobertura vegetal da regido de estudo, também
foram desenvolvidas duas metodologias para coleta das amostras. A distribuicao

entre dados de campo e auxiliares € mostrada na Tabela 7.

Regides de Interesse
Classe Dados de Campo Dados Secundarios
Vegetacdo Primaria 18 32
Vegetacdo Secundaria 09 41
Pastagem 06 44
Cultura Agricola 32 18
Total 65 135

Tabela 7 — Numero de amostras de retroespalhamento, discriminadas por classe de uso e

cobertura de terras.

4.2.4.1. Dados de campo

No periodo de 24 a 29 de outubro de 2016, foi realizado um trabalho
de campo pela equipe técnica do IBAMA na microrregido de Sinop. Os objetivos
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foram: coletar pontos amostrais por meio de aparelho GPS (Global Positioning
System), documentar o local com fotografias e identificar as classes vegetativas
de pontos representativos da area coberta pelas imagens ALOS-2/PALSAR-2.
Com base na imagem Landsat-8/OLI, érbita/ponto 226/68, foram coletados 65

pontos, distribuidos entre as diferentes classes supracitadas (Figura 18).

¢ .
TR TRV ORI g g e

|

Figura 18 — Exemplos de fotografias de campo ilustrndo penga classes " uso e
cobertura de terras representativas da area de estudo: vegetacdo primaria (a); vegetagéo
secunddria (b); pastagem cultivada (c) e cultura agricola (d).

e

A etapa inicial de selecdo de amostras consistiu na utilizagdo dos
pontos coletados em campo (Figura 19).
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Figura 19 - Distribuicdo espacial dos pontos coletados em campo, mostrada na cena ALOS-
2/PALSAR de fevereiro, polarizagdo HH.

Foi gerado um arquivo shapefile de poligonos no aplicativo ArcGIS
10.1 utilizando como base para selegdo das amostras, a imagem ALOS-
2/PALSAR-2, polarizagdo HH do més de setembro. Os poligonos foram
padronizados com tamanhos de 60 m x 60 m de modo que cada amostra fosse
composta por pelo menos 100 pixels, evitando-se a coleta de areas préximas as
bordas a fim de evitar erros de omisséo e comisséo (Figura 20).
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Figura 20 — Exemplo de coleta de amostras de retroespalhamento com base nos dados de
campo.

4.2.4.2. Dados auxiliares

Foram selecionadas 135 areas de interesse abrangendo as mesmas
classes anteriormente coletadas por GPS utilizando quatro diferentes bases de
dados visando a complementacdo de amostras de treinamentos e de teste para
realizagdo das analises estatisticas e classificadores. Os procedimentos foram
feitos no aplicativo ArcGIS 10.1 com escala aproximada de 1:6.000.

Foi utilizada a base de dados geograficos de desflorestamento do
projeto TerraClass Amazoénia, do ano de 2014, 6rbita/ponto 226/68, sendo estes
os dados mais recentes disponibilizados. Os dados digitais, em formato vetorial
(shapefile), estao disponiveis para download na pagina eletrénica do INPE
(http://www.inpe.br/cra/projetos_pesquisas/terraclass2014. php). Esses dados
estdo organizados de acordo com suas respectivas orbitas/ponto do satélite
Landsat-8/OLlI, sistema de coordenadas geograficas e referenciadas ao datum
SAD69.

Também foi utilizada a coleg¢é&o 3 de dados geograficos de cobertura
de uso do solo do projeto MapBiomas (langada em agosto de 2018, cobrindo o
periodo de 1985 a 2017), do ano de 2016, para o estado de Mato Grosso. Os
dados digitais, em formato matricial (geotiff), estdo disponiveis para download na
pagina eletronica do projeto (http://mapbiomas.org/map#coverage). Os arquivos
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estdo em sistema de coordenadas geogréficas e referenciadas ao datum
WGS84.

Foram utilizados ainda os perfis temporais dos indices vegetativos
NDVI e EVI do sensor MODIS para checagem da escolha das areas de interesse.
Os perfis estao disponibilizados no sistema web do SATVeg (Sistema de Andlise
Temporal da Vegetagéo) desenvolvido pela Embrapa Informatica Agropecuaria
(https://www.satveg.cnptia.embrapa.br/satveg/login. html).

O sistema web SATVeg é destinada a observacéo de perfis temporais
de indices vegetativos, que expressam as variagcbes da biomassa vegetal na
superficie terrestre ao longo do tempo (SATVEG, 2018). Nesse sistema, as
series temporais dos indices vegetativos NDVI e EVI fazem parte da cole¢do 6
dos produtos MOD13Q1 (satélite Terra) e MYD13Q1 (satélite Aqua). Os dados,
disponibilizados a partir do ano 2000, possuem composi¢cdo maxima de 16 dias
e resolugéo espacial de aproximadamente 250 m. Os valores dos indices sao
disponibilizados em graficos na escala de 0 e 1, uma vez que essa ¢ a faixa onde
se concentra a maior parte dos comportamentos dos alvos agricolas e naturais,
que englobam desde solo exposto até altos valores de biomassa vegetal,
encontrados em cultivos agricolas e areas de florestas.

Para as amostras coletadas com base nos dados auxiliares, foram
selecionadas aleatoriamente as areas de cada classe tematica em areas
distintas da imagem, isto porque, para a classificacdo de imagens, coletar
amostras distribuidas espacialmente em diferentes regiées proporciona maior
representatividade estatistica dos valores de cada classe.

Para a selecdo das areas de vegetacdo secundaria, foi utilizada a
base vetorial do projeto TerraClass Amazdnia sobrepondo a imagem ALOS-
2/PALSAR-2, polarizacdo HH do més de setembro, classificando o vetor para
mostrar apenas a classe desejada (Figura 21). A vetorizagdo dos poligonos
seguiu 0s mesmos critérios dos poligonos criados a partir dos dados de campo.
O TerraClass subdivide a classe pastagem em pasto limpo, pasto sujo e pasto
com solo exposto, assim como agricultura em cultura anual e perene e cultura
semi-perene, mas para este trabalho, essas classes foram consideradas como
0 mesmo tipo de uso e cobertura do solo.
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Figura 21 — Exemplo de selecéo de drea amostral dentro da classe Vegetacdo Secundaria
mapeada pelo projeto TerraClass Amazodnia.

Para as areas de pastagem cultivada, vegetac&o primaria e cultura
agricola, a mesma base vetorial foi sobreposta ao mapa do projeto MapBiomas.
Para sele¢éo dos ROls, foram consideradas areas em que as duas bases de
dados coincidiam, indicando a mesma classe de uso e ocupacgéo do solo (Figura
22).

Figura 22 — Exemplo de selec¢éo de area amostral dentro da classe pastagem cultivada,
baseada nos dados do projeto MapBiomas.

A etapa seguinte de selegdo de areas de interesse por dados
secundarios foi utilizar os perfis temporais de indices de vegetacao apenas para
checar a equivaléncia das areas selecionadas. Desta forma, foram utilizados os
padrdes encontrados a partir dos pontos de campo em conjunto com a biblioteca
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espectral disponivel no sistema para comparacdo com os padroes obtidos a
partir dos dados secundarios (Figura 23).
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Figura 23 - llustracdo de indices de vegetacdo por diferenga normalizada (NDVI),
representativas de vegetacdo primaria (a), pastagem cultivada (b), cultura agricola (c) e
vegetacdo secundaria. Fonte: SATVEG (2018).

4.2.4.3. Utilizacao das areas de interesse

Neste trabalho, os pontos amostrais foram utilizados em duas etapas
diferentes. Segundo Jensen (2009), existem dois tipos de amostras: as amostras
de treinamento, que s&o utilizadas como referéncia para as analises que se
deseja realizar, e as amostras de testes, que s&o utilizadas como referéncia de
campo para validagdo da acuracia dos resultados. Neste estudo, os 200 pontos
amostrais foram divididos em dois subconjuntos: 60% das areas selecionadas
foram utilizadas para analises estatisticas e classificagdo das imagens de radar,
e os outros 40% foram utilizados para validacdo dos resultados encontrados.
Foram sorteados 120 poligonos para as amostras de treinamento e os 80
poligonos restantes foram utilizados para amostras de testes. Os poligonos
foram transformados em ROls no soffware ENVI 5.3.
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4.2.5 Analises exploratérias dos dados

A analise exploratéria de dados € uma tradicdo estatistica bem
estabelecida que fornece ferramentas conceituais e computacionais para
descobrir padrdes, possibilitando o desenvolvimento e o refinamento de
hipoteses (BEHRENS, 1997). Para Anselin e Bao (1997), técnicas estatisticas
espaciais permitem descrever e visualizar distribuicbes espaciais, verificar a
existéncia de agrupamentos entre valores semelhantes, encontrar padrdes de
associagao ou outras formas de heterogeneidade espacial. Portanto, o objetivo
de utilizar analises estatisticas é extrair e explorar informag¢des de um conjunto
de dados, possibilitando a identificagdo de tendéncias, comparagéo de
comportamentos e correlagdes.

Com a finalidade de encontrar as respostas para os objetivos
especificos, foram aplicados trés meétodos estatisticas nos dados de amostras
de classes por meio dos programas Excel e Statistica. Foram obtidas as medias
aritmeéticas simples de cada conjunto de 120 amostras de treinamento de cada
uma das 10 imagens, sendo esses valores calculados automaticamente pelo
programa ENVI 5.3. Com os dados inseridos em uma planilha Excel, o primeiro
grafico construido foi o de barras, como forma de resumir e comparar os valores
de retroespalhamento (dB) encontrados para cada classe em cada uma das 10
imagens.

O segundo grafico foi o de dispersédo, com o objetivo de verificar a
similaridade ou discrepancia entre os valores de retroespalhamento encontrados
para as classes em cada imagem. Para construgédo dos mesmos no Excel, foram
realizadas comparacgdes entre as imagens (Tabela 8) a partir dos 1.200 valores
de retroespalhamento (10 colunas referentes as polarizagdes contendo os 120
valores das quatro classes de vegetacéo).
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Fevereiro Setembro
Polarizagbes Polarizagbes
HH x HV HH x HV
HH x HH*HV HH x HH*HV
HH x HH/HV HH x HH/HV
HH x RFDI HH x RFDI
HV x HH*HV HV x HH*HV
HV x HH/HV HV x HH/HV
HV x RFDI HV x RFDI
HH*HV x HH/HV HH*HV x HH/HV
HH*HV x RFDI HH*HV x RFDI
HH/HV x RFDI HH/HV x RFDI

Tabela 8 - Variaveis utilizadas na constru¢do dos graficos de disperséo.

O terceiro grafico foi de agrupamento hierarquico, gerando o0s
dendogramas, tendo como objetivo verificar qual imagem proporciona a melhor
diferenciacdo de classes. Para esse trabalho, foi definido o nivel de similaridade
pela métrica de distancia euclidiana e método hierarquico pelo método de ligagao
completa, comumente utilizados em trabalhos de sensoriamento remoto
(FREITAS et al., 2007, ADAMI et al., 2008). Os gréaficos foram gerados no
software Statistica 13.3.

O quarto grafico foi o boxplot, realizado no Excel, e assim como a
analise estatistica anterior, o objetivo de se utilizar o grafico de caixas foi para
verificar qual imagem proporciona a melhor diferenciacdo de classes.

4.2.6 Classificag6es supervisionadas das imagens

A classificacdo de imagens é o processo de associar os pixels da
imagem a um numero finito de classes individuais que representam os objetos
do mundo real com base nos seus valores digitais. Se um pixel satisfaz um
determinado conjunto de critérios, normalmente avaliados por medidas
estatisticas, o pixel & atribuido a classe que melhor satisfaz os critérios
estabelecidos (MENESES e SANO, 2012).

Dentre os métodos de classificagdo de imagens mais comuns e
utilizadas estao as classificagbes supervisionadas. Nesse método, a partir do

conhecimento prévio do analista, seja por dados de campo, conhecimento
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empirico ou fontes secundarias, sdo selecionadas amostras de cada classe
tematica presente no local de estudo. Essas amostras de pixels com identidade
conhecida sé&o utilizadas como base para classificacdo dos pixels de identidade
desconhecida.

Dentre os classificadores supervisionados estdo o Support Vector
Machine e Random Forest. Na literatura, € possivel encontrar diversos trabalhos
com imagens de radar na Amazo6nia em que sé&o utilizados esses classificadores
(LI et al., 2012; MASCARO et al., 2014; PAVANELLI et al., 2018). O objetivo de
utiliza-los nesse trabalho foi para avaliar e comparar o desempenho dos
classificadores, assim como obter a imagem ALOS-2/PALSAR-2 classificada
quanto as suas classes de cobertura vegetal.

4.2.6.1. Support Vector Machine

Classificagbes que utilizam os algoritmos de aprendizagem de
maquina (SVM), introduzida por meio da teoria estatistica de aprendizagem por
Vapnik (1995), tem como objetivo realizar uma separag¢ao 6tima entre classes
por meio da minimizacdo de erros. O SVM consiste em uma técnica
computacional de aprendizado que estabelece uma série de principios que
devem ser seguidos na obtencéo de classificadores com boa generalizacéo,
definida como a sua capacidade de prever corretamente a classe de novos
dados. Portanto, a representacéo gerada deve ser capaz de produzir saidas
corretas para novas entradas ndo apresentadas previamente (LORENA e
CARVALHO, 2007). Utillizando um hiperplano de separagdo 6timo como
referéncia, os pontos préximos @ margem do hiperplano ideal s&o os vetores de
suporte (Figura 24). Em espago de entrada de padrdes né&o-linearmente
separaveis, € formado um novo espaco de caracteristicas onde os padrdes seréo
linearmente separaveis (RUFINO et al., 2016).
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Figura 24 — Teoria estatistica de aprendizagem utilizada pelo classificador Support Vector
Machine (SVM). Fonte: adaptado de Lorena e Carvalho (2007).

Nesse algoritmo, podem ser empregadas fungdes simétricas,
chamadas fungdes kernel, que satisfazem a algumas condigdes com o objetivo
de produzir superficies de separacdo mais complexas (COSTA, 2011). O
programa ENVI 5.3 disp6e de quatro fungdes kernel (linear, polinomial, sigmoide
e funcdo de base radial). O programa também permite definir valores de
parametros de penalidade, onde € permitida alguma tolerancia de erro na
defini¢cdo dos hiperplanos de separagéo. Entretanto, € preciso cuidado ao definir
0s valores, uma vez que maiores penalidades reduzem as tolerancias ao erro, o
que pode ocasionar em definicdo de hiperplanos menos flexiveis e maiores
generalizagdes nas classificagdes. Ainda, podem ser definidos valores de
gamma, definidos pela fungdo 1/n, em que n € o numero de bandas utilizadas e
Classification Probability Treshold (CPT), que define a probabilidade requerida
para o classificador considerar um determinado pixel.

Para esse trabalho foi utilizada a funcéo kernel de base radial, com
parametro Gamma igual a 1, parametro de penalidade com padréo do software
de 100 e parametro CTP com padréo do software de 0 (MEDEIROS et al., 2011;
ROZA e RIBEIRO, 2013; MOREIRA et al., 2014).

4.2.6.2. Random Forest

O Random Forest é um algoritmo definido por Breiman (2001) como
forma de melhorar a arvore de classificacdo e regresséo (classification and

regression tree - CART) por meio da combina¢do de um grande numero de
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conjuntos de arvores de decisdo. Cada arvore contribui com um unico voto, e a
classificagdo final € determinada pela maioria dos votos de todas as arvores da
floresta, nomenclatura dada a uma colegéo de arvores de deciséo (SOTHE et
al., 2017).

Esse classificador é formado por uma colecdo de classificadores
estruturados em arvores {h(x,0k),k=1,...}, as quais realizam um processo de
votacdo da classe mais popular. Ok sé&o vetores aleatorios independentes e
identicamente distribuidos; k € o numero de arvores que crescem em funcgao do
conjunto de treinamento e de Ok; e x € o vetor de entrada a partir do qual ocorre
a votacéo de cada arvore para a classe mais popular (TONIOL, 2017).

De acordo com Girolamo Neto (2018), cada arvore de decisdo é
definida por uma técnica de amostragem com reposicdo chamado Bootstrap.
Nessa tecnica, as arvores de deciséo s&o criadas utilizando subconjuntos de
caracteristicas selecionadas aleatoriamente de acordo com o conjunto original.
Amostras que n&o séo utilizadas no sorteio inicial s&o chamadas de out-of-bag
e podem ser utilizadas para estimar erros de classificacado e obter a importancia
das variaveis (Adam et al., 2014).

Portanto, nesse classificador, o primeiro n6 da arvore é o n6-raiz. A
partir dos atributos desse n6, sdo gerados outros subconjuntos que possuem
suas respectivas arvores. Cada arvore possui seus atributos de classificagéo
que, ao final, apos votacdo de qual classe os atributos devem pertencer, é
realizada a combinagdo das arvores, gerando a classificagdo Random Forest
(Figura 25).
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Figura 25 — Exemplo de arvores de deciséo utilizadas pelo classificador Random Forest (RF).
Fonte: TONIOL (2017).

Para utilizagcado desse classificador no SNAP 6.0, & necessario definir
dois parametros: o numero de amostras, referentes ao numero de pixels das
amostras de treinamento e numero de arvores. N&o ha consenso sobre o0 numero
minimo de arvores para alcangar um desempenho ideal do classificador (AKAR
e GUNGOR, 2015). Portanto, apos testes realizados, optou-se por manter os
padrdes determinados pelo software, que séo de 5.000 e 10, respectivamente.

4.2.7 Avaliacdo da acuracia tematica

Analisar a acuracia tematica de um produto de sensoriamento remoto
significa verificar a proximidade dos dados gerados com a verdade de campo,
possibilitando analisar a confiabilidade dos mesmos. Portanto, geralmente,
mapas gerados a partir de classificagbes passam por analises estatisticas para
validacao dos dados.

indices de exatiddo tematica sdo obtidos a partir de matriz de
confuséo, que verifica erros de atribuicdo de pixels a uma determinada classe.
O objetivo da elaboragdo da matriz de confusdo para esse trabalho foi para
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verificar a concordancia entre as imagens geradas a partir das classificacdes
supervisionadas e 0 ambiente real, a partir das amostras de teste, possibilitando
checar a quantidade de pixels classificados corretamente ou erroneamente e os
erros de omissao e comisséo. A partir das matrizes sao obtidos os indices de
exatidao global, Tau e Kappa. Esses indices foram utilizados como indicadores
do melhor classificador entre 0 SVM e RF.

O indice de exatid&do global é calculado dividindo a soma da diagonal
principal da matriz de erros Xii, pelo numero total de amostras coletadas n,
conforme Eq. 5 (BRITES et al., 1996):

S, 5)

O indice Kappa € um dos principais metodos utilizados para avaliar a
concordancia entre a verdade terrestre e 0 mapa tematico produzido. Esse
indice, que utiliza todos os valores da matriz de confusao, é calculado a partir da
Eq. 6, em que P, = propor¢édo de unidades que concordam plenamente; e P, =

proporgéo de unidades que concordam por casualidade (BRITES et al., 1996):

R — Po—Pe (6)
17

e

Para interpretagéo dos valores, Landis & Koch (1977) propuseram a
classificacdo dos resultados em seis classes diferentes (Tabela 9):

indice Kappa Classificagdo
<0 Péssima
0-0,20 Ruim
0,21-0,40 Razoavel
0,41-0,60 Bom
0,61-0,80 Muito Boa
0,81-1,00 Excelente

Tabela 9 - Conceitos das classificagdes baseados no coeficiente Kappa.
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Por fim, o indice Tau é um ajuste do percentual de concordancia

(considera somente elementos da diagonal da matriz) pelo numero de categorias
(Eq. 7).

e Yol @)
T=@-30/A=30

Onde M = numero de categorias na classificacéo (BRITES et al., 1996).
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CAPITULO 5
RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, apresentam-se os resultados e discussdes
encontrados apo6s processamento das imagens. Inicialmente s&o descritas as
analises exploratorias dos dados ALOS-2/PALSAR-2, mostrando os coeficientes
de retroespalhamento de cada classe tematica da area de estudo. Na sequéncia,
séo analisados os resultados das classificagdes por meio dos algoritmos Support
Vector Machine e Random Forest com suas respectivas matrizes de confuséo
para validacéo e avaliagdo dos classificadores. Nas matrizes de confusao, sao
descritos os valores dos indices de exatidéo global, Kappa e Tau.

5.1 Analise exploratéria dos dados ALOS-2/PALSAR-2

Na Figura 26 s&o mostrados os coeficientes de retroespalhamento
das imagens HH e HV referentes as quatro classes de cobertura vegetal da area

de estudo.
Cultura Vegetacao Vegetacgao Cultura  Vegetacdo Vegetagao
Agricola Primaria  Pastagem Secundaria Agricola Primaria Pastagem Secundaria
0 0
pugn
-10 -10
-15 -15
-20 -20
-25 -25
-30 -30
B HH - Fevereiro M HH - Setembro B HV - Fevereiro M HV -Setembro

Figura 26 - Valores médios de coeficientes de retroespalhamento (dB) das quatro classes de
cobertura vegetal na area de transicdo Amazonia/Cerrado nas polarizagdes HH e HV dos
meses de fevereiro e setembro da imagem ALOS-2/PALSAR-2.

Ao comparar os coeficientes de retroespalhamento entre as
polarizagdes, observou-se que as polarizagbes HH apresentam valores mais
altos em relacgéo as polarizagdes HV. Segundo Lewis e Henderson (1998), essas
diferengcas ocorrem porque em polarizagdes cruzadas, o retroespalhamento &
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originado de espalhamento volumeétrico, portanto, a energia € espalhada
multiplas vezes no interior dos dosséis, atenuando o retorno da REM para a
antena do radar. O coeficiente de retroespalhamento € representado pela soma
das reflexdes do dossel, da interacdo da radiacao direto do solo e de multiplos
espalhamentos entre os elementos difusores do dossel e sob a superficie do solo
(ULABY et al, 1984). Ja polarizagdes paralelas possuem espalhamento
superficial, resultantes de reflexdo unica dos componentes do dossel, como as
folhas, troncos e galhos (JENSEN, 2009), e essa interacdo faz com que o sinal
de retorno para o radar seja mais alto em relacao as polarizagbes cruzadas.

O segundo ponto a ser analisado € a diferenga entre os coeficientes
de retroespalhamento das classes de cobertura vegetal. E possivel perceber
uma tendéncia entre todas as polarizagdes, de forma que os coeficientes de
retroespalhamento de vegetacao primaria e secundaria ndo apresentam muita
discrepancia, sendo esse padréo observado para as classes cultura agricola e
pastagem. Diferencgas significativas sdo encontradas quando sado realizadas
comparagdes entre essas classes (vegetacéo primaria e pastagem ou cultura
agricola e vegetacao secundaria).

A variabilidade e equivaléncia de valores é explicada tanto pelo tipo
de polarizagéo, como explicado anteriormente, quanto pelas caracteristicas do
alvo e pela profundidade de penetracdo da onda, que envolve a constante
dielétrica. Segundo Jensen (2009), as florestas s&o geralmente caracterizadas
por dosséis espessos e fechados, fazendo com que ocorra o espalhamento
volumeétrico ou superficial dos pulsos de radar incidentes no dossel e que, por
sua vez, propicia maior retorno de sinal para a antena do radar.
Consequentemente, vegetacao tipica de florestas sdo mostradas em imagens
de radar em tons mais claros de cinza. Ja na vegetagdo herbaceo-arbustiva,
como as culturas agricolas e pastagens, o efeito é reduzido, pois o volume de
biomassa €& menor. Além disso, soma-se o fato de que em locais com vegetacoes
rasteiras, ha maior interacdo com o solo, por isso, nas imagens, essas areas
aparecem em tons de cinza mais escuro.

Os valores de vegetagao primaria nesse estudo estiveram em torno
de -8,8 dB para polarizagdo HH e -13,4 dB para polarizagédo HV. Valores de
vegetacéo secundaria estiveram em torno de -9 dB para polarizagdo HH e -13,7

dB para polarizagéo HV. Valores de ¢° para cultura agricola estiveram em torno
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de -15 dB para polarizacédo HH e - 25 dB para polarizagdo HV. Valores de
pastagem estiveram em torno de -16 dB para polarizagdo HH e - 23 dB para
polarizagdo HV.

Devido a incipiéncia de estudos relacionando -coeficientes de
retroespalhamento das imagens ALOS-2/PALSAR-2 as classes de cobertura
vegetal da Amazobnia, também se fez necessario comparar os valores
encontrados neste estudo com estudos utilizando imagens ALOS/PALSAR.
Almeida-Filho et al. (2009), em seu trabalho de detec¢gé&o de desmatamento na
Amazdnia, encontraram valores de ¢° para florestas naturais de -8 dB e -16 dB
para polarizagbes HH e HV, respectivamente. Prado (2009), em seu estudo de
identificagé@o dos tipos de cobertura de terra na Amazoénia, regido norte de Mato
Grosso, encontrou valores de floresta primaria, floresta secundaria e cultura
agricola para a polarizagédo HH de -7,4 dB, -9,6 dB e -20 dB e para a polarizagéo
HV de -15,7 dB, -17,9 dB e -29,5 dB, respectivamente.

Em Sano et al. (2009), no mapeamento de uso e cobertura do solo no
DF, areas de mata de galeria apresentaram valores de -7 dB para polarizagéo
HH e -12 dB para polarizagéo HV, assim como para culturas agricolas, os valores
foram de -12 dB e -23 dB para as polariza¢ées HH e HV, respectivamente. Para
pastagens, os valores foram de -14 dB e -23 dB para as polariza¢des HH e HV,
respectivamente.

Rahman e Sumantyo (2010) em seu estudo de mapeamento de
cobertura florestal e desmatamento em d&reas tropicais de Bangladesh,
encontraram valores de -7 dB e -13 dB para as polariza¢cées HH e HV para a
classe de floresta natural. Evans e Costa (2013), em seu trabalho de
classificacdo de cobertura da terra no Pantanal, encontraram valores de floresta
para polarizagao HH de -7 dB e -15 dB para polarizagdo HV, assim como para
agricultura os valores foram de -15 dB para HH e -24 dB para HV.

Na Figura 27, € mostrada a diferenga de valores de coeficiente de
retroespalhamento entre as estagdes chuvosa e seca.
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Figura 27 - Comparacéo entre os valores de coeficientes de retroespalhamento (dB) para as
estacdes chuvosa e seca nas polarizagées HH e HV da imagem ALOS-2/PALSAR-2.

Em complemento aos gréaficos da Figura 28, o grafico anterior
demonstra que ndo houveram grandes variagdes entre os coeficientes de
retroespalhamento das estagbes seca e chuvosa, representados neste trabalho
pelas imagens de fevereiro e setembro, respectivamente.

Uma vez que nao foram coletados dados de umidade do solo e
vegetacdo, possivelmente esses valores similares foram decorrentes dos
eventos de precipitacdo registrados durante os 10 dias anteriores as duas datas
de passagem, onde mesmo com diferencas de volume de precipitacdo, as
respostas das micro-ondas nas imagens nao foram distantes, embora as
imagens de setembro apresentaram valores levemente mais altos do que as
imagens de fevereiro.

Sendo assim, o terceiro ponto a ser analisado é a quantidade de agua
encontrada nos alvos. Quanto maior for a constante dielétrica do material, maior
€ a interagdo do campo elétrico do pulso de micro-ondas com a molécula de
agua e mais intenso € o retorno do sinal (MENESES e SANO, 2012). Portanto,
classes vegetativas fotossinteticamente ativas, com estrutura folear densa e
presenca de agua em sua estrutura, assim como solos com umidade elevada,
Sd0 0s principais responsaveis por valores relativamente mais altos de
coeficientes de retroespalhamento (KASISCHKE e BORGEAUCHAVES,1997).

Contudo, é importante ressaltar que, aliada a resposta da vegetacéo
com as micro-ondas, esta a resposta do solo, que considera, alem da rugosidade
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superficial, a constante dielétrica (JENSEN, 2009). Solos umidos acarretam
aumento de energia retroespalhada, o que, ocasionalmente, pode interferir e
confundir a resposta da vegetacéo. Deste modo, o aumento no conteudo de agua
nos solos tende a reduzir a capacidade de discriminar os tipos vegetacionais
presentes na regido de interesse (LEWIS e HENDERSON, 1998). Portanto, a
diferenciacdo de alvos em imagens de radar € realizada com base na constante
dielétrica (da vegetagéo e solo) e nos paradmetros de rugosidade e estrutura da
vegetacdo (PARADELLA et al., 2005). Os resultados das imagens resultantes da
algebra de mapas podem ser observados na Figura 28, onde o padrao de
equilibrio dos coeficientes de retroespalhamento para as classes de vegetacgéao
também foram mantidos.
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Figura 28 - Valores médios de coeficientes de retroespalhamento (dB) das quatro classes de
cobertura vegetal na area de transicdo Amazénia/Cerrado das imagens resultantes de algebra
de bandas dos meses de fevereiro e setembro da imagem ALOS-2/PALSAR-2.

Os graficos de dispersao construidos possibilitam uma melhor
visualizagdo da similaridade e discrepancia entre os valores de
retroespalhamento encontrados para as classes em cada imagem (Figuras 29 a
32).
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Figura 29 — Gréficos de dispersdo dos coeficientes de retroespalhamento (dB) das quatro classes
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de cobertura vegetal na area de transicdo Amazoénia/Cerrado das imagens ALOS-2/PALSAR-2
(Parte 4).

Com excecao dos graficos comparativos entre HH/HV — fevereiro & NDBI
— fevereiro, HV — setembro & NDBI — setembro e HH/HV — setembro & NDBI —
setembro, em todos os outros graficos € possivel verificar a formagédo de dois
grupos distintos de classes vegetativas: o primeiro, formado por vegetacgéo primaria
e vegetacao secundaria e o segundo, formado por cultura agricola e pastagem.

Também é possivel observar que, em todos os graficos, as classes que
menos se separam € a de vegetag&o primaria e vegetagédo secundaria, o que
significa menor dispersédo de valores, e, portanto, esses alvos interagiram com a
REM de forma semelhante.

Coberturas vegetais frondosas e com pouco espagamento entre as
arvores produzirdo coeficientes de retroespalhamento maiores, desde que haja
pouca influéncia da constante dielétrica. Couto Junior et al. (2011) encontraram
resultados similares, de modo que, na discriminag¢do de alvos no bioma Cerrado,
0s menores coeficientes de retroespalhamento foram relacionados as areas com
cobertura homogénea e rasteira, relacionada as classes campestre e agricola.

Quanto as classes de cultura agricola e pastagem, os valores de
coeficiente de retroespalhamento estédo mais dispersos, mas seguem o padrao de
dificil separacgéo. As unicas imagens que possibilitam uma maior separacdo séo as
resultantes do NDBI.
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Portanto, os graficos demonstram que s6 é possivel separar as classes
de vegetacao primaria e vegeta¢ao secundaria de cultura agricola e pastagem, mas
nao é possivel fazer uma perfeita separacéo entre todas elas.

Os resultados das analises de agrupamento hierarquico sé&o
apresentados nas Figuras 33 e 34. Nos dendogramas obtidos, é possivel verificar
as similaridades entre as classes de cobertura vegetal representativas da Amazonia
para cada polarizagao.
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Figura 33 - Agrupamento hierarquico entre os valores de coeficiente de retroespalhamento (dB)
das quatro classes de cobertura vegetal na area de transigdo Amazoénia/Cerrado nas polariza¢des
HH, HV e HH*HV dos meses de fevereiro e setembro extraidos das imagens ALOS-2/PALSAR-2.
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HH/HV e NDBI dos meses de fevereiro e setembro extraidos das imagens ALOS-2/PALSAR-2.

Confirmando as informacgdes anteriormente expostas, percebe-se que
foram formados dois grupos, um composto por vegetagéo primaria e secundaria, e
o outro formado por cultura agricola e pastagem. E possivel verificar também que
o primeiro grupo € mais dificil de discriminar do que o segundo. Ainda, ha uma clara
possibilidade de separar as classes vegetacdo primaria e secundaria de cultura
agricola e pastagem.

A diferenga nos padrdes fica por conta das imagens HH/HV de fevereiro
e setembro e NDBI de fevereiro e setembro. Nas imagens de setembro, os
resultados ficaram invertidos, tornando as classes cultura agricola e pastagem mais
homogéneas que as classes vegetagao primaria e secundaria.

Quanto as imagens de fevereiro, a imagem HH/HV mostra que os
valores mais similares foram de vegetacéo primaria e pastagem. Somente apos a
formacao desse grupo, é formado o grupo seguinte com a vegetacéo secundaria e
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por ultimo a cultura agricola. A imagem NDBI mostra que o primeiro grupo formado
e de vegetacéo primaria e secundaria, seguido de pastagem e por ultimo, a cultura
agricola.

Os resultados derivados da analise hierarquica indicam que mesmo
imagens de diferentes polarizagbes e diferentes épocas do ano apresentam
resultados similares de potencial de diferenciagéo de classes. Em geral, as imagens
do més de setembro conseguem diferenciar as classes dos dois grupos formados
sutiimente melhor do que as imagens do més de fevereiro. Entretanto, ao
diferenciar os dois grupos, as imagens de fevereiro produzem melhores resultados.
Os resultados estatisticos por meio de boxplot indicaram a mesma padronizagcéo
de separacao de classes (Figuras 35 e 306).
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Figura 35 - Boxplot entre os valores de coeficiente de retroespalhamento (dB) das quatro classes
de cobertura vegetal na area de transigdo Amazénia/Cerrado nas polarizagées HH e HV dos
meses de fevereiro e setembro extraidos das imagens ALOS-2/PALSAR-2.
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E possivel analisar que os coeficientes de retroespalhamento das
classes vegetacdo primaria e vegetagdo secundaria apresentam dispersao muito
préxima, assim como os valores das classes pastagem e cultura agricola, portanto,
séo formados os dois grupos de classes de cobertura vegetal. As imagens HH/HV
de fevereiro e setembro e NDBI de fevereiro e setembro fogem ao padréo,
demonstrando maior equilibrio entre os valores de retroespalhamento e
consequentemente, maior dificuldade de separagao entre as quatro classes.

No geral, a vegetagdo primaria € a classe que apresenta a menor
variacdo de valores de coeficiente de retroespalhamento, seguido da vegetacéo
secundaria. Esse padrédo provavelmente indica grande homogeneidade de
estrutura e estagios avancados de desenvolvimento da vegetacao tipica de
florestas naturais. Embora a expectativa fosse no sentido de que os dados de
vegetacdo secundaria apresentassem maior separagéo em relagéo aos dados de
vegetagdo primaria, os resultados podem indicar que a vegetagéo ja esta em
estagio de desenvolvimento similar a vegetacéo primaria e/ou seus fragmentos
resultantes do desflorestamento, como galhos e troncos, podem servir como alvos
refletores de radiacdo, o que aumentaria os valores de retroespalhamento.

A classe de cultura agricola apresentou os menores valores e maior
disperséo, seguida da classe pastagem. Possivelmente esse padréo de baixo sinal
de retorno para o radar foi encontrado por essas classes disporem de vegetacéo
baixa e areas de solo exposto, 0 que promove maior reflexdo especular.

Para a escolha das imagens para utilizagéo nas classificagdes, esperava-
se que as diferentes épocas com diferentes indices de precipitacao resultassem em
diferencas significativas para separagédo de classes, o que acabou ndo se
confirmando, embora a disperséo dos valores de retroespalhamento seja maior em
setembro do que em fevereiro. Os resultados das algebras de mapas e indice NDBI
ndo apresentaram grandes diferencas em relagéo as polarizagdes simples, uma
vez que nao apresentaram valores expressivos que indicassem melhor
diferenciacao das classes vegetativas da Amazoénia.

A partir das analises estatisticas realizadas por meio dos coeficientes de
retroespalhamento, a imagem que apresentou os melhores resultados foi a de
polarizagdo cruzada HV de fevereiro, referente a época de seca. Polarizagdes
cruzadas vém apresentando os melhores resultados em discriminagcédo de alvos
vegetativos (MITCHARD et al., 2009; MOTOHKA et al., 2014; LIAO et al., 2017;
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GARCIA et al., 2018). Entretanto, na etapa de analise de classificadores, foram
utilizadas as imagens HH, HV e HH*HV da seca, levando em consideragéo as

menores dispersdes de valores e maior diferenciacédo de classes.
5.2 Avaliacéao dos classificadores Support Vector Machine e Random Forest

Na Figura 37, é apresentada a classificacdo resultante do emprego do
algoritmo SVM. Como ja esperado, houve grande confusdo na classificacdo entre
vegetacédo primaria e vegetacdo secundaria. Em nenhum ponto da imagem é
possivel fazer uma separacao satisfatoria entre essas classes. Ja as classes de
cultura agricola e pastagem apresentam uma diferenciagéo ligeiramente melhor,
podendo ser observado poligonos quase totalmente pertencentes a uma unica
classe.
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Figura 37 - Resultado da classificacdo supervisionada pelo algoritmo Support Vector Machine,
polarizagdes HH, HV e HH*HV do més de fevereiro de 2016, com filtro adaptativo Gamma (janela
de 3 pixels x 3 pixels).
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A matriz de confusdo da classificagdo SVM pode ser observada na
tabela 10. Na tabela também foram incluidos os erros de comissédo e omissédo. O
primeiro é referente a inclusdo de uma area em uma classe a qual ela ndo pertence,
enquanto o erro de omisséao refere-se a exclusdo de uma area da classe que ela

deveria pertencer.

SWM - Polarizagdes HH, HV & HH*HV de Fevereiro

Classes V;ﬁ?;gﬁzn gsgL?r:?II;é?iDa ,ﬂ?;rlitcugfa Pastagem  Total % EO % EC
Vegetacdo Primaria 1 7 0 0 14 50,00 65,00
Vegetacdo Secundaria 13 13 1 0 27 51.85 35,00
Cultura Agricola 0 15 ¥ 22 31.82 25,00
Fastagem 0 4 13 17 23,53 35,00
Total 20 20 20 20 B0
Exatiddo global 0,60
Kappa 0.47
Tau 0A7

Tabela 10 - Matriz de confus&o do classificador SVM, utilizando imagem ALOS-2/PALSAR-2,
polarizagdes HH, HV e HH*HV de fevereiro de 2016.

A classe vegetacgdo primaria apresentou os maiores valores de erro de
comisséo, com 65%. Ja a classe de vegetacao secundaria apresentou 0os maiores
valores de erro de omisséo, com 51,85%. A classe que apresentou 0 menor indice
de erro de omissé&o foi pastagem, enquanto a classe que apresentaou o0 menor
indices de erro de comissao foi cultura agricola. Do total de 80 pontos amostrais,
48 foram mapeados corretamente, resultando em indice de exatiddo global de 60%,
indice Kappa de 0,47 e indice 1 de 47%.

Na Figura 38 é apresentada a classificacdo resultante do emprego do
algoritmo RF. Visualmente, é possivel perceber que as classes vegetagéo primaria
e vegetacdo secunddaria apresentam maior confusédo do que a encontrada pelo
classificador SVM. Em contrapartida, as classes cultura agricola e pastagem

apresentara uma ligeira melhora na diferenciagao.
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Figura 38 - Resultado da classificacdo supervisionada pelo algoritmo Random Forest,
polarizagdes HH, HV e HH*HV de fevereiro de 2016, com filtro adaptativo Gamma (janela de 3
pixels x 3 pixels).

A matriz de confusédo da classificacdo RF pode ser observada na

Tabela 11.
RF - Polarizagges HH, HV e HH*HV de Fevereiro
Classes Vegetggﬁu Vegetagz:‘a'.u CUl,t % Pastagem  Total % EC % EC
Primaria Secundaria  Agricola
Vegetacdo Primaria il 10 1 0 19 57,89 60,00
Wegetacdo Secundaria 12 g 0 0 21 57,14 55,00
Cultura Agricola 0 1 15 5 21 28,57 25,00
Pastagem 0 0 4 15 19 21,05 25,00
Total 20 20 20 20 80
Exatiddo global 0,59
Kappa 0,45
Tau 0,45

Tabela 11 - Matriz de confusé&o do classificador RF, utilizando imagem ALOS-2/PALSAR-2,
polarizagdes HH, HV e HH*HV de fevereiro de 2016.
As classes que apresentaram os maiores erros de omissdo foram
vegetacao primaria e vegetacéo secundaria, com valores de 57,89% e 57,14%.
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Conforme esperado, os maiores erros de comissao também foram encontrados
nessas classes, com porcentagem de 60% para vegetacéo primaria e 55% para
vegetacédo secundaria. As classes cultura agricola e pastagem apresentaram
erros de omissao e comissdo em torno de 30%. Do total de 80 pontos amostrais,
47 foram mapeados corretamente, resultando em indice de exatiddo global de
59%, indice Kappa de 0,45 e indice T de 45%.

A Tabela 12 permite concluir que os classificadores ndo apresentaram
resultados 6timos na diferenciagéo entre todas as classes, conforme as analises
ja vinham indicando. Entretanto, pode-se afirmar que, a partir do indice Kappa,
a classificagdo que apresentou os melhores resultados foi obtida por meio do
classificador SVM, considerando os demais resultados apresentados nas
matrizes de confusao.

Kappa Conceito
SV 0,60 Bom
RF 0,59 Bom

Tabela 12 - Resultado geral de indice e conceitof ':;%ppa para as classificacées SVM e RF com e sem
itro.

Os resultados apresentados indicam que classes vegetais com
caracteristicas semelhantes, como vegetacéo primaria e vegetacdo secundaria
ou cultura agricola e pastagem, n&o s&o possiveis de discriminar a partir de
imagens de radar de banda L. Estudos com a mesma tematica de discriminagéo
de classes de cobertura vegetal de diversas areas de estudo utilizando radares
de banda L também apresentaram resultados semelhantes.

Prado (2009), para discriminagao de uso e cobertura do solo no Mato
Grosso, utilizando imagens ALOS/PALSAR, polarizagdo HV e os classificadores
Bhattacharyya e Maxver-ICM, encontrou indices de exatidao global e Kappa de
66,03% e 0,55 para a primeira area e 48,19% e 0,31 para a segunda area, com
0 objetivo de discriminar as classes floresta primaria, floresta secundaria, floresta
degradada e agricultura.

Costa (2011), a partir do uso de imagens do sistema SAR-R99B,
polarizagdo HV e utilizando o classificador SVM para discriminar as classes
floresta primaria, floresta secundaria, agricultura, pastagem, sombreamento e
solo exposto, encontrou indices de exatidao global de 59,9% e Kappa de 0,51.
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Somente com a combinacdo de trés polariza¢des (HH, HV e VV) os resultados
foram classificados como muito bons (exatiddo global de 74,8% e Kappa de
0,69). Li et al. (2012), utilizando imagens ALOS/PALSAR da regidao de
Altamira/PA, com combinagéo de polarizagbes HH e HV, tambem tiveram
dificuldade na diferenciacéo de classes de cobertura vegetal (floresta primaria,
secundaria, pastagem, areas urbanas, agua e pantanos), obtendo valores de
exatidao global de 56,6% e indice Kappa de 0,50 para a classificagdo SVM.
Entretanto, ao discriminar as classes vegetagcdo primaria de
pastagem e/ou vegetagcédo secundaria de cultura agricola, os resultados foram
satisfatorios, o que indica que para discriminagéo entre classes florestais e n&o
florestais, os niveis de acuracia tematica aumentariam, o que demonstra que as
imagens ALOS-2/PALSAR-2 possuem potencial para identificar areas de

desmatamento e areas de vegetacdo natural.
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CAPITULO 6
CONSIDERAGOES FINAIS

As imagens ALOS-2/PALSAR-2 devem ser consideradas para
estudos de monitoramento das mudangas de uso e cobertura vegetal de areas
florestais. Este estudo mostrou que, independente da polarizagéo, os resultados
foram satisfatérios quanto a detecgéo de areas desmatadas, ou seja, por meio
dessas imagens €& possivel verificar areas onde a vegetacdo primaria foi
convertida em outros tipos de uso, como culturas agricolas ou pastagens. No
entanto, essas imagens devem ser consideradas limitadas quanto a
discriminagdo entre classes vegetativas que apresentam caracteristicas
semelhantes, como vegetacéo primaria e vegetacao secundaria ou pastagem e
cultura agricola.

Por meio das analises exploratorias dos dados, observou-se que as
imagens com polarizagdo cruzada apresentam ligeira vantagem no que diz
respeito a discriminacdo de classes em relagéo as polariza¢des paralelas. Isto
porque ao interagirem volumetricamente com dosséis, galhos e muitas vezes o
solo, ha maior possibilidade de identificacdo dos estagios em que a vegetacao
se encontra.

Em consequéncia, os classificadores SVM e RF mostraram-se
incapazes de produzir mapas de cobertura vegetal com completa dissociagéo de
classes. Verificou-se que o classificador SVM apresentou uma melhor acuracia
tematica que o classificador RF. Em contrapartida, em relacdo & vantagens
operacionais e computacionais, incluida o tempo de processamento das
imagens, o classificador RF apresenta resultados mais rapidos.

Este trabalho buscou apresentar resultados para o estudo das
potencialidades das imagens ALOS-2/PALSAR-2 na discriminacdo de classes
de cobertura vegetal da Amazodnia. Observou-se que a melhor polarizacéo foi a
HV, embora as outras polarizagdes apresentassem resultados semelhantes. Nao
foi possivel avaliar a influéncia da constante dielétrica no solo e vegetacéo, uma
vez que ndo havia dados disponiveis, assim ndo houve grande variagdo de
valores de retroespalhamento entre as imagens consideradas da chuva
(setembro) e da seca (fevereiro).
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Recomenda-se que esse estudo seja continuado, mas utilizando
técnicas de processamento mais complexas, como as técnicas de decomposic¢ao
de alvos propostos por Cloude e Pottier (1997) e Yamaguchi et al. (2005). Essas
tecnicas possuem o objetivo de representar o mecanismo meédio de
espalhamento como uma soma de elementos independentes, associando, a
cada um desses elementos, um mecanismo fisico de espalhamento (CLOUDE;
POTTIER, 1996). Para que seja possivel realizar o estudo de classificacéo de
alvos com cobertura vegetal é necessario que as imagens ALOS-2/PALSAR-2
sejam obtidas em nivel de processamento 1.1 — Single Look Complex.
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